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RESUMEN

El campo del desarrollo de protesis activas es un campo en constante evolucion y
crecimiento, en la actualidad encontramos protesis cada vez mas sofisticadas las
cuales pueden emular los movimientos complejos de su contraparte biolégica. Con el
incremento en la complejidad de los movimientos que puede realizar una protesis
activa, sale a la luz el desafié que existe al momento de disefar los controladores
para protesis, los cuales no solo deben controlar el movimiento de la prétesis, sino
también interpretar de forma precisa la intencion de movimiento del usuario. Para
este trabajo se planted, utilizando machine learning y sistemas embebidos, disefar
un sistema de control de protesis activa basado en la interpretacion de la intencion
motora usando electromiografia. Para cumplir con los objetivos planteados se cred
un conjunto de datos de entrenamiento con los casos de interés a ser clasificados por
el algoritmo de machine learning, luego basado en estos datos, se entren6 una red
neuronal. Este algoritmo fue evaluado en distintas plataformas para establecer cual
de ellas ofrece el mejor rendimiento. Como resultado se obtuvo un sistema de
clasificacion cuya precisiéon dentro del conjunto de datos de entrenamiento es del
100%, ademas de las distintas plataformas evaluadas se encontré que el Arduino
Nano ofrece la mejor relacion entre desempefio y rendimiento. En conclusion el uso
de plataformas de bajo costo, y algoritmos sofisticados de clasificacion permite el

disefio de un sistema que es robusto, funcional y de bajo costo.

Palabras Clave: Sistemas embebidos, Inteligencia Artificial, Electromiografia,

Protesis activa.



ABSTRACT

The field of active prosthesis development is a field in constant evolution and growth,
nowadays we find increasingly sophisticated prostheses which can emulate the
complex movements of their biological counterpart. With the increase in the
complexity of the movements that an active prosthesis can perform, the challenge
that exists when designing the prosthesis controllers comes to light, which must not
only control the movement of the prosthesis, but also interpret accurately the user's
movement intention. For this work, it was proposed, using machine learning and
embedded systems, to design an active prosthesis control system based on the
interpretation of motor intention using electromyography. To meet the proposed
objectives, a training data set was created with the cases of interest to be classified
by the machine learning algorithm, then based on these data, a neural network was
trained. This algorithm was evaluated on different platforms to establish which of them
offers the best performance. As a result, a classification system was obtained whose
precision within the data set is 100%, in addition to the different platforms evaluated, it
was found that the Arduino Nano offers the best relationship between performance
and performance. In conclusion, the use of low-cost platforms and sophisticated
classification algorithms allows the design of a system that is robust, functional, and

low-cost.

Keywords: embedded systems , Artificial Intelligence, electromyography, active

prosthetics.
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CAPITULO 1

1.Introduccion

1.1 Descripcion del problema

El campo del desarrollo de proétesis activas es un campo en constante evolucion y
crecimiento, en la actualidad encontramos proétesis cada vez mas sofisticadas las
cuales pueden emular los movimientos complejos de su contraparte biolégica. Con el
incremento en la complejidad de los movimientos que puede realizar una protesis
activa, sale a la luz el desafié que existe al momento de disefiar los controladores
para protesis, los cuales no solo deben controlar el movimiento de la protesis, sino

también interpretar de forma precisa la intencion de movimiento del usuario [1].

Como interfaz entre el usuario y la prétesis, se usa comunmente sefales biolégicas
generadas por el wusuario siendo las mas populares las sefales de
electroencefalografia (EEG), y las sefales de electromiografia (EMG). De estas dos
sefales la EEG ha resaltado por generar sistemas con la capacidad de interpretar
con mayor precisién la intencion motora del usuario, debido a que esta sefal nos
permite conocer y caracterizar la actividad cerebral [2]. Sin embargo existen
inconvenientes inherentes cuando se realizan disefios basados en EEG; la actividad
cerebral genera patrones de voltaje muy pequefios, en el orden de los micro voltios,
ademas estas senales son mas susceptibles al ruido electromagnético que las
senales de EMG, sin mencionar que para realizar la adquisicién de datos se deben
colocar varios electrodos en la superficie craneal del usuario. Por estos motivos el

uso de EMG se ha convertido en el estandar de facto para protesis activas [3].

Actualmente vivimos en un era donde la inteligencia artificial esta presente en la
mayoria de los aspectos de nuestra vida [4]. Machine Learning es el campo de
estudio que da a las computadoras la capacidad de realizar aprendizaje basado en
datos para realizar una accién sin ser programadas de forma explicita para ello [5].
Esta rama de las ciencias computacionales ha encontrado su espacio en el sectores
financieros, de entretenimiento digital, ingenieria, medicina, entre otros, donde

destaca principalmente por su precision y su facilidad de implementacion. Los



algoritmos de Machine Learning presentan un desafi6 al momento de ser
implementados, estos consumen bastantes recursos computacionales debido a la
complejidad de las operaciones realizadas, por esto comunmente se alojan en

servidores donde la capacidad de procesamiento es mayor [6].

Los microcontroladores son ampliamente utilizados en la industria y la academia,
debido a su flexibilidad y bajo costo, sin embargo estos factores causantes de su
popularidad son también su limitante [7]. Comunmente los procesadores dentro de
los microcontroladores mas populares son procesadores de 8 bits los cuales pueden
manejar un maximo de memoria de 65536 bytes. La combinacién de escasa memoria
disponible y el limitado numero de instrucciones por segundo que un procesador de
bajo costo puede realizar, traen consigo un desafio para los disefadores de

controladores de proétesis activas.

1.2 Justificacién

La implementacion de algoritmos de machine learning en sistemas embebidos puede
dar como resultado productos sofisticados de bajo costo, los cuales pueden ser
reproducidos a gran escala para asi proveer de una solucion econémica y de mayor
alcance en el mercado. Para esto se debe realizar un estudio que determine el tipo
de algoritmo a utilizar y el sistema embebido donde se aloja este programa, de tal
forma que el precio y el desempefio puedan ser priorizados al momento de

desarrollar una solucion comercial al problema del control de protesis activas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos generales
Disefiar e implementar un algoritmo de machine learning capaz de interpretar la
intencion motora del usuario, el cual debera ser ejecutado en un sistema embebido

de bajo costo, para asi poder controlar una mano prostética.



1.3.2 Objetivos especificos

e Crear un conjunto de datos lo suficientemente grande, capaz de representar
los casos de uso de la prétesis, y asi entrenar el modelo de inteligencia
artificial para poder interpretar la intencion motora del usuario

e Traducir el modelo de inteligencia artificial entrenado de un lenguaje de alto
nivel, a un lenguaje de bajo nivel, de tal forma que el cédigo utilice de mejor
forma los recursos computacionales del sistema embebido.

e Probar el modelo de interpretacion de intencion motora optimizado en
diferentes sistemas embebidos de bajo costo, establecer los parametros de
uso de memoria y rendimiento, y establecer cual plataforma ofrece la mejor

relacion entre costo y desempefio.

1.4 Marco teorico

1.4.1 Control basado en EMG

La interfaz de control basado en electromiografia es el método mas comun usado
para el control de prétesis activas[8]. Las prétesis mioeléctricas son controladas por
medio de la medicion de sefales electromiograficas provenientes de dos musculos
residuales independientes o por medio de la distincion de diferentes niveles de
accion de un musculo residual. Avances recientes en algoritmos de reconocimiento
de patrones y procedimientos quirdrgicos como la reinvencién muscular dirigida estan
siendo desarrollados con el objetivo de mejorar el funcionamiento de la interfaz
basada en EMG [9-11].

Las senales electromiograficas de superficie, las cuales son recolectadas con
electrodos situados en la superficie de la piel sobre el musculo, reflejan
sintéticamente una reaccion eléctrica del potencial accionar generado por las
unidades motoras. Estas sefales biomédicas contienen informacion rica sobre la
intencion motora del usuario y por lo tanto pueden ser utilizadas para el control de
dispositivos de rehabilitacion y de asistencia robdtica, tales como las manos
protésicas o exoesqueletos.

Con el objetivo de mejorar la calidad de vida de las personas amputadas, cada nueva

iteracion de mano prostética disefiada aumenta la cantidad de grados de libertad de



la prétesis, para asi poder cubrir las actividades diarias del amputado. Sin embargo,
solo unas cuantas de estas actividades pueden ser realizadas utilizando controles
tradicionales basados en electromiografia. Para lograr un control intuitivo de la mano
prostética de multiples grados de libertad, los métodos populares de control basado
en EMG, tienden a utilizar tecnologia basada en reconocimiento de patrones, el cual
estd compuesto de dos procesos, extraccidn de caracteristicas y clasificacion de

patrones.

Existen dos clases principales de contraccidn esqueleto muscular: contraccidn
isotonica y contraccion isomeétrica. La contraccion isotonica comprende cambios en la
longitud del musculo, y esta siempre relacionada a la dinamica del movimiento del
cuerpo; mientras que la contraccién isométrica no involucra ningun cambio en la

longitud del musculo, y esta ampliamente presente en posturas musculares estaticas.

1.4.2 Machine Learning

Machine Learning es una rama de la ciencias computacionales, la cual se enfoca en
programar computadoras de tal forma que puedan realizar aprendizaje basado en
datos, y poder asi realizar tareas para las cuales no fueron programados de forma

explicita.

El filtro de spam en nuestro sistema de correo electrénico es un ejemplo de programa
basado en Machine Learning que, dado un conjunto de correos spam y correos no

spam, puede aprender a identificar entre un tipo de correo u otro [5].

Otra de las tareas que pueden realizar los algoritmos de Machine Learning es la
prediccion del comportamiento de un sistema basado en su historia. Existen muchos
tipos de prediccion que pueden ser realizadas. Podemos predecir el resultado de un
evento que ocurre en el futuro en situaciones como el mercado financiero, el clima el
dia mafana, la siguiente palabra o texto que sera usado en un mensaje, o anticipar el
comportamiento de un peatdén dentro de un sistema de manejo automatico de un

vehiculo, entre otras.



1.4.2.1 Etiquetas y Conjunto de datos

Para realizar la optimizacion del modelo de inteligencia artificial, se necesita
un conjunto de datos relacionados a los datos al cual el modelo estara
expuesto una vez entrenado. Los datos de entrenamiento son la entrada del
modelo, el valor de los datos de salida dentro del conjunto de datos de
entrenamiento se conoce como etiqueta, de esta forma el modelo es
optimizado para producir la misma salida dado un conjunto de datos de

entrada.

1.4.2.2 Tipos de Machine Learning
Existen muchos tipos diferentes de sistemas de Machine Learning que seria
util clasificarlos en categorias amplias, dependiendo de los siguientes criterios:
e Si existe 0 no supervision humana al momento de realizar el
entrenamiento del modelo de inteligencia artificial (Supervised,
Unsupervised, Semisupervised, y Reinforcement Learning)
e Sipuede o no realizar aprendizaje desde cero durante la ejecucion
e Si trabajan simplemente comparando datos de entradas nuevos, con
puntos conocidos, o en cambio detectando patrones en el conjunto de

datos de entrenamiento y construyendo un modelo (KNN).

Supervised Learning, o aprendizaje supervisado, es el tipo de aprendizaje de
maquina mas estudiado dentro del campo de la inteligencia artificial. Se basa
principalmente en construir de forma automatica una funcion que relaciona
entradas, con salidas, basado en el par entrada-salida dentro de los datos de

entrenamiento.

En el otro extremo, existe el aprendizaje sin supervisidn o Unsupervised
Learning, el cual asume total ausencia de etiquetas, es decir que dentro del
conjunto de datos no existe el par entrada-salida, simplemente un conjunto
amplio de entradas. El objetivo principal es aprender la estructura escondida

dentro del conjunto de datos disponibles.



Reinforcement Learning se encuentre en medio del aprendizaje supervisado y
el aprendizaje sin supervision. Por un lado, utiliza muchos métodos bien
establecidos del aprendizaje supervisado, redes neuronales para
aproximacion de funciones por ejemplo. Por otro lado, se aplica de forma
distinta, debido a que no existen etiquetas establecidas, en cambio, el
aprendizaje se maneja a través de recompensas alcanzadas al realizar

acciones dentro de un ambiente determinado [12].

1.4.3 Sistemas Embebidos

Un sistema embebido es una computadora basada en un microprocesador con
software dedicado a realizar una funcidn especifica, ya sea como un sistema
independiente, o como parte de un sistema compuesto. En su nucleo existe un
circuito integrado disefiado para llevar a cabo operaciones computacionales en

tiempo real [13].

Desde el punto de vista de la programacién los sistemas embebidos son diferentes
en muchas formas a otras plataformas de software. El hardware donde los
programas son ejecutados esta frecuentemente restringido en terminas de cantidad
de memoria disponible y la frecuencia del procesador. Sin embargo, los sistemas
embebidos controlan frenos de carros, sefialéticas de transito, equipo médico y otros

dispositivos criticos para la vida.

1.4.3.1 Arduino UNO

El Arduino Uno es una tarjeta microcontrolador basado en el ATmega328P.
Tiene 14 entradas/salidas digitales (de las cuales 6 pueden ser utilizadas
como salidas PWM), 6 entradas analogicas, un resonador ceramico de
16MHz, conexién usb, entre otros componentes necesarios para el

funcionamiento del microcontrolador [14].



Tabla 1.1 Ficha técnica del microcontrolador Arduino Uno

Microcontrolador ATmega328P
Voltaje de operacion 5V
Voltaje de entrada 7-12V
E/S Digital 14
Salidas PWM 6
Frecuencia de reloj 16 MHz

Memoria flash

32 kb de los cuales 0.5 Kb usado para el bootloader

SRAM

2Kb

EEPROM

1 Kb

1.4.3.2 Arduino Nano Every

El Arduino Nano Every es la tarjeta mas pequefia disponible en la familia

Arduino, preferida principalmente para proyectos donde se requiere el uso de

microcontroladores pequefos y de facil uso. La combinacién entre bajo costo y

tamano (45x18mm) convierte a este dispositivo en el

preferido para

aplicaciones vestibles, robotica de bajo costo, entre otras [15].

Tabla 1.2 Ficha técnica del microcontrolador Arduino Nano Every

Microcontrolador ATmega4809
Voltaje de operacion 5V
E/S Digital 14
Salidas PWM 5
Frecuencia de reloj 20 MHz
Memoria flash 48 KB
SRAM 6 KB
EEPROM 256 byte




1.4.3.3 MCU ESP8266

El ESP8266 es un chip WiFi de bajo costo, con soporte completo de TCP/IP, y
capacidad de microcontrolador, producido por Espressif Systems en Shanghai
China. Este pequefio modulo permite que los microcontroladores se conecten
a wifi y realizar una coneccion TCP/IP usando comandos de estilo Hayes. Sin
embargo, al principio del lanzamiento de este producto no existia
documentacion en otro idioma diferente al Chino, por lo que su acogida llegd

unos afnos despues [16].

Tabla 1.3 Ficha técnica del microcontrolador ESP8266

Microcontrolador L106 32-bit RISC

Frecuencia de reloj 80 MHz

Memoria Ram

e Ram de instrucciones 32 KB

e Ram de caché de instrucciones 32 KB

e Ram de datos de usuario 80 KB
GPIO 16
ADC 10 bit

1.4.4 Gym de OpenAl
Gym es una libreria desarrollada por la compafiia especializada en inteligencia
artificial OpenAl. La libreria es una colecciéon de ambientes utilizados principalmente

para probar algoritmos de Reinforcement Learning [17], [19], [20].

1.4.4.1 Ambiente HandReach-v0

El ambiente HandReach de la libreria Gym simula la mano robdtica
ShadowHand, el objetivo de este ambiente es disefar un controlador el cual
pueda alcanzar una posicién generada de forma aleatoria, mediante el control
de los actuadores de la mano. La mano robdtica cuenta con 24 grados de

libertad [18].



Figura 1.1 Representacion multimedia del ambiente de simulacién HandReach de la
libreria Gym de OpenAi

1.4.5 MyoWare de Advancer Technologies

Este sensor mide, filtra , rectifica y amplifica la actividad eléctrica del musculo; dando
como resultado valores que van de 0 a Vs, dependiendo de la intensidad de la
actividad muscular realizada, donde Vs es el voltaje de alimentacion. Este sensor
esta disefado para trabajar con microcontroladores, por lo tanto trabaja con voltajes

de alimentacion de 3.3 y 5 voltios [21].
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Figura 1.2 Circuito analogico utilizado en el sensor Myoware para el
preprocesamiento de sefales mioeléctricas



El sensor utiliza unicamente electronica analdgica, disefiado alrededor del dispositivo
AD8648 de Texas Instruments, un circuito integrado que contiene 4 amplificadores
operacionales, dispuestos en configuracion de rectificador, integrador y amplificador,
como se observa en la figura 1.2, los cuales son utilizados para el procesamiento de
la sefiales eléctricas adquiridas a través de los electrodos [22]. Se colocan tres
electrodos para realizar la adquisicion de datos, uno al inicio del area de interés, otro

al final, y uno como referencia para el sistema, como se muestra en la figura 1.3.

Figura 1.3 Adquisicion de sefales mioeléctricas de superficie a través de electrodos
utilizando el sensor Myoware
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CAPITULO 2

2. Metodologia

El desarrollo de este trabajo se dividié en 3 procesos secuenciales, adquisicion de las
senales mioeléctricas del antebrazo, entrenamiento del modelo de clasificacién de
intencion motora, y por ultimo la implementacion y evaluacion del modelo de

inteligencia artificial en distintos sistemas embebidos.

2.1 Adquisicion de datos

Con el fin de controlar la mano robdtica alojada en el ordenador utilizando senales
mioeléctricas, se implementd el sistema de adquisicion de datos, utilizando el sensor
Myoware y el ADC del Arduino Uno. Para realizar una captura de datos adecuada se
tuvo en cuenta ciertas recomendaciones realizadas por el fabricante del sensor, los
electrodos conectados al amplificador de instrumentacion deben estar conectados en
medio del musculo de interés y alineado a las fibras musculares, de lo contrario la
sefal se vera atenuada como se muestra en la figura 2.1, ademas el electrodo de
referencia actla mejor en areas con mayor presencia de hueso bajo la piel. Con el
propoésito de obtener la informacién de mayor fidelidad a la intencion de movimiento,
los electrodos se colocaron en la parte interna del antebrazo donde se encuentran los

musculos flexores encargados de cerrar la mano.

Raw EMG output

W‘ Innervation Zone
Midline of the muscle belly
between an innervation zone
and a myotendon junction

ittt Midline Offset

Figura 2.1 Importancia de la correcta ubicacion de los electrodos
Otro aspecto que se tuvo en cuenta fue la frecuencia de muestreo al momento de

tomar los datos. Segun la regla de Nyquist, se debe utilizar una frecuencia de

11



muestreo al menos 2 veces mayor a la componente de mayor frecuencia dentro de la
sefal de interés. La frecuencia mas rapida en las sefales de electromiografia se
encuentra dentro del rango de los 400 a 500 Hz, por lo tanto se utilizé como
frecuencia de muestreo 1000Hz. Cabe recalcar que dentro del ambiente de
programacion de Arduino no existen opciones explicitas para ajustar la frecuencia de
muestreo, por lo tanto, para realizar la adquisicion de datos a la frecuencia deseada

se utilizo el cédigo que se muestra en la figura 2.2.

//Funcion de adqu

data[i]=analogRead(emg); a y almacenamiento del puerto analo
delay(1); /| y de 1ms

Serial.println(data[i]); //comunicacion serial al ordenador
delay(1);

Figura 2.2 Funcioén record utilizada para la creacion del conjunto de datos de
entrenamiento

La funcidn delay pausa el programa por la cantidad de tiempo especificada en
milisegundos al momento de utilizar la funcion, de esta forma se evita la ejecucion de
la siguiente instruccion hasta cumplir con el tiempo especificado. Se seleccioné una
ventana temporal de 2 segundos durante los cuales se deberan tomar 2000 datos de
la actividad muscular generada al momento de realizar los movimientos que seran
interpretados. Teniendo en cuenta ambos parametros, el tiempo de duracién del
evento y la frecuencia de muestreo, se escribio un programa el cual, de forma

implicita ajusta la frecuencia de muestreo a la cantidad deseada.

Para almacenar los datos enviados desde el arduino hacia el ordenador, se utilizé la
herramienta pyserial, una libreria de python que facilita la manipulacién de los
puertos seriales del ordenador. La figura 2.3 muestra el cddigo utilizado para el
almacenamiento de datos, este programa se encarga de almacenar cada nueva
entrada como un archivo de texto plano con el nombre de data_ N.txt , donde N es el

numero en orden ascendente de entradas almacenadas en el ordenador.
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rt serial
ino = serial.Serial('coMg', 9600, timeout=.1)
file_name 'd !

data = arduino.readline()[:-2]
file = file_name + str(n_file) + '.txt’ : ia del LVO
f = open(file,'a’') re el arc en fi cion append

if data:
f.write(str(int(data))+'\n')
contador = contador + 1
print(str(data))

if contador=
f.close()
n_file = n_file + 1
contador = @

Figura 2.3 Programa de almacenamiento de datos recibidos a través del puerto serial
Durante la toma de datos se ensayaron 4 casos distintos, dos casos de actividad
muscular dinamica, y dos casos de actividad muscular estatica. El primer caso
estatico es cuando el usuario de la protesis no desea realizar ningun accion,
simplemente mantener la mano abierta, el algoritmo debe ser capaz de interpretar
este deseo, debido a que, a pesar de la inactividad muscular, los electrodos captan
patrones de sefiales eléctricas de forma continua, los cuales pueden ser
interpretados como movimiento sino se consideran dentro del disefio del algoritmo de
inteligencia artificial. EI segundo caso de actividad muscular estatica, es la intencion
de mantener la mano cerrada. Por ultimo los dos casos de actividad muscular
dindmica comprenden la transicién entre ambos casos estaticos, es decir, cuando el
usuario desea pasar de tener la mano abierta en reposo a tener la mano cerrada,
pasa por una transicion donde las sefales de electromiografia cambian generando
un patrén el cual indica el deseo de pasar de un estado a otro. Para cada caso se
tomaron 50 muestras con el fin de obtener suficiente informacion para poder entrenar
el modelo de inteligencia artificial, el cual debe ser capaz de interpretar estos 4 casos

distintos de forma precisa.

Figura 2.4 La imagen muestra los 4 casos distintos de intencién de movimiento con
sus respectiva actividad electromiografica, mano abierta en reposo, transicion
abierta-cerrada, mano cerrada en reposo, y transicion cerrada-abierta.
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La figura 2.5 muestra la conexidon realizada para la adquisicion de datos de
electromiografia, esta conexion entre el sensor Myoware, el Arduino Uno y el
ordenador se mantiene durante todo el desarrollo de este trabajo, tanto para la parte
de adquisicion de datos como la parte de control de la mano robotica mediante el

modelo de inteligencia artificial.

Note: This configuration has no
isolation. Usually safe but rare
situations could create a
current loop to the electrical
grid.

Figura 2.5 Conexion del sistema de control y adquisicion de datos

2.2 Entrenamiento del modelo de clasificaciéon

Las redes neuronales se componen de elementos simples operando en paralelo.
Estos elementos estan inspirados en el sistema nervioso biologico. Asi como en la
naturaleza, las conexiones entre los elementos determinan en gran parte el
funcionamiento de la red. Con el propdsito de que la red neuronal realice una funcion
especifica esta es entrenada ajustando los valores de las conexiones (pesos) entre

los elementos.

Comunmente, las redes neuronales son ajustadas, o entrenadas, de tal forma que un
dato de entrada particular genera como resultado una salida o etiqueta especifica. De
esta forma se generaran sistemas de reconocimiento de patrones, exponiendo al
modelo a ejemplos de pares de entradas y salidas, y ajustando sus parametros hasta

lograr la respuesta deseada por parte del modelo de clasificacion.
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2.2.1 MATLAB NPRTOOL

Para este trabajo se utilizé el modelo de clasificacién de patrones basado en la
herramienta NPRTOOL de Matlab. Esta herramienta genera una red neuronal
sencilla de 3 capas, la capa de entrada, la capa escondida y la capa de salida. La
cantidad de parametros dentro de la capa escondida fue escogida en funcidn del
desempefio y la precision (mayor cantidad de parametros genera modelos mas
precisos, sin embargo, consumen mas recursos computacionales), y la cantidad de
parametros de la capa de salida esta definida por la cantidad de casos posibles que

pueden ser seleccionados.

Para entrenar la red neuronal, la herramienta requiere que el conjunto de datos de
entrenamiento se presente en un formato especifico, un ejemplo del formato se
presenta en la figura 2.6. Los datos de entrada pertenecen a las caracteristicas
extraidas de la intencidn motora representada por las sefiales de electromiografia
adquirida a través de los electrodos del sensor, mientras que los datos de salida
pertenecen al valor porcentual que se le da a cada uno de los posibles casos, donde
cada columna representa un caso distinto, y cada fila una muestra de la actividad
eléctrica al momento de realizar el movimiento perteneciente al caso. Para este
trabajo se tom6 como caracteristica de los datos de entrada el valor rms de cada uno
de los archivos generados al momento de la adquisicion de datos, de esta forma

cada muestra esta representada por un solo valor.

in sample = out sample =
194.4283 1 1] 1] 1]
175.2813 1] 1 0 0
163.92689 4] 4] 1 4]
193.4025 0 0 0 1

Figura 2.6 Formato de los datos de entrada y de salida requerido para el
entrenamiento de la red neuronal. Cada fila representa una muestra y cada columna
una clase distinta
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Una vez configurados los datos en el formato solicitado por la herramienta, se
procedio a realizar el entrenamiento de la red neuronal mediante los siguiente pasos:

1. Enla ventana de comandos de Matlab se ejecuto el comando nnstart

Command Window

»>»> nnstart

fx >

4\ Neural Network Start (nnstart) EI_Iﬂ—hJ

Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards | More Information |

These resources provide further information on solving problems with neural

networks.
Getting started documentation. Neural Metwork Guide
Neural netwerk demenstrations. List of Examples
Neural network datasets. List of Datasets

MNeural network textbook demonstrations.  List of Textbook Examples

Figura 2.7 GUI de la herramienta de entrenamiento de inteligencia artificial de
Matlab

2. En la ventana Getting Started Wizard se seleccioné la opcidn pattern

recognition app, posteriormente se abrié el GUI de la herramienta nprtool

4\ Neural Pattern Recognition (nprtool) o 0 |

Z7% Welcome to the Neural Network Pattern Recognition app.

Solve a pattern-recognition problem with a two-layer feed-forward network.

Introduction Neural Network

In pattern recognition problems, you want a neural network ta classify

Hidden La Output La

inputs into a set of target categories. — R

Input | E Qutput
For example, recognize the vineyard that a particular bottle of wine came 0 = e e I.hh b ﬂ
o e et e - e S b b
benign or malignant, based on uniformity of cell size, clump thickness,
mitosis £
The Neural Pattern Recognition app will help you select data, create and A two-layer feed-forward netwaork, with sigmoid hidden and softmax
train a network, and evaluate its performance using cross-entropy and output neurons , can classify vectors arbitrarily well, given
confusion matrices. encugh neurons in its hidden layer.

The netwark will be trained with scaled conjugate gradient
backpropagation

B To continue, dick [Next].

& Neural Network Start M4 Welcome ® Eack

Figura 2.8 Pagina inicial del GUI de la herramienta NPRTOOL
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3. Al dar click en next, la siguiente ventana da la opcidén de especificar los datos
de entrada y de salida para entrenar la red neuronal como se muestra en la

figura 2.9, para lo cual seleccionamos el conjunto entero de 200 muestras y 4
clases.

4\ Neural Pattern Recognition (nprtool) =RRCA x|

A/'; Select Data
BN

What inputs and targets define your pattern recognition problem?
Get Data from Workspace Summary

Input data to present to the network. Inputs 'in_sample' is a 200x1 matrix, representing static data: 200 samples of

Ik Inputs: = - 1 element.

Target data defining desired netwark output.
@ Targets:

1 || Targets'out sample' is a 200x4 matrix, representing static data: 200 samples
o] || oreciements

Samples are: [} Matrix columns @ [E] Matrix rows

‘Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B) To continue, dick [Next].

[ & Newral NetworkStart | | 144 Welcome [ @Back |[ @ nMet | [ @ cancel

Figura 2.9 Seleccion de los datos de entrada y de salida para el entrenamiento
de la red neuronal

4. Al dar click en next, la siguiente pagina permite la seleccion de la cantidad de
datos que se usaran para entrenamiento, validacion, y prueba. Para este

trabajo se escogieron los valores predeterminados.
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5. ||

4\ Neural Pattern Recognition (nprioal)
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages

& Randomly divide up the 200 samples:

Explanation

a Three Kinds of Samples:

a Training: 0%
a Validation:

G Testing:

140 samples [ ] Training:

These are presented to the network during training, and the network is

(1% v adjusted according to its error.

30 samples

15% 30 samples

a Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

G Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

$ Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

l & Neural Metwork Start ] l 1 Welcome ]

@ Back || ®Nee | [ @ cancel |

Figura 2.10 Seleccién de datos de entrenamiento, validacion y prueba para el
entrenamiento de la red neuronal

5. Al dar click en next, en la siguiente ventana se eligio la cantidad de neuronas

en la capa escondida, durante el desarrollo de este trabajo se probaron
diferentes configuraciones.

4\ Neural Pattern Recognition (npriool)

SRS X
4
Network Architecture
Set the number of neurcns in the pattern recogniticn network's hidden layer.
Hidden Layer Recommendation
Define a pattern recognition neural netwerk.  (patiernnet) Return to this panel and change the number of neurons if the network does
not perform well after training.
Number of Hidden Neurons: 10
Restore Defaults
Neural Network
Hidden Layer Output Layer
Input Qutput
1 4
10 4
| Ep Changesettings if desired, then dick [Next] to continue.
[ ¢ Neural Network Start ] l 1 welcome ] l 4@ Back ] ‘ & Next ‘ l @ cancel ]

Figura 2.11 Seleccion de la cantidad de neuronas en la capa escondida de la
red neuronal
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6. En la ventana siguiente se seleccioné la opcion de entrenar, dando como
resultado la creacién del modelo de clasificacion y sus respectivas métricas de

desempefio.

4\ Neural Pattern Recogniticn (nprtool) = D
Train Network
Train the network to classify the inputs according to the targets.
Train Network Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation. (trainsca) & samples CE %E
@ Training: 140
§
@ Validation: 0
W Testing: 30

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the cross-entropy emor of the validation
R Plot Confusion Plot ROC

Notes

v, Training multiple times will generate different resuts due

Minimizing Cross-Entropy results in good classification.
< to different initial conditions and sampling.

Lower values are better. Zero means no error.
Percent Error indicates the fraction of samples which are

misclassified. A value of 0 means ne misclassifications,
100 indicates maximum misclassifications.

@ Train network, then dick [Net].

[ & Neura NetworkStart | | i welcome | » Next

Figura 2.12 Entrenamiento de la red neuronal utilizando las configuraciones
previas

7. Al dar click en next hasta la ventana final, se seleccion6 la opcion de generar
un diagrama de simulink para la ejecucion y visualizacion del modelo de

inteligencia artificial.

<\ Meural Pattern Recognition (nprtocl) = | B ||

‘2 Deploy Solution
B . ..ate deployable versions of your trained neural network.
Application Deployment

Prepare neural netwerk for deployment with MATLAB Compiler and Builder tools.
Generste a MATLAB function with matrix and cell array argument support: (genFunction) | <fA MATLAB Function

Code Generation

Prepare neural network for deployment with MATLAE Coder tools.

Generate a MATLAB function with matrix-only arguments (no cell array support): (genFunction) | <\ MATLAB Matrix-Only Function |

Simulink Deployment

Simulate neural network in Simulink or deploy with Simulink Coder tools.
Generate a Simulink diagram: (gensim) | f@# Simulink Diagram

Graphics

Generste a graphical diagram of the neural network: (network/view) | & Neural Network Diagram

@ Deploy a neural network or dlick (Nextl.

[ & eural Networkstart | | K4 welcome [@Back |[ = net | [ @ canca |

Figura 2.13 Seleccion del tipo de implementacion de la red neuronal
entrenada
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Una vez realizados los pasos indicados, obtuvimos un modelo de inteligencia
artificial, cuyos parametros fueron optimizados para clasificar cada una de las 200
muestras en 4 clases distintas. El modelo implementado en Simulink corresponde a
la figura 2.14, donde se visualizan las 3 capas de la red neuronal. La red neuronal en
Simulink nos permite visualizar el funcionamiento del modelo y facilita la
implementacion manual de la funciones del modelo, al lenguaje de programacion de

los microcontroladores seleccionados para este trabajo.

g g >

mapminmax Capa Escondida a{1}
O g g
a{1} Capa de Salida

Figura 2.14 Red neuronal entrenada e implementada como modelo de Simulink

2.3 Implementacién en sistema embebido

Una vez optimizado el modelo de inteligencia artificial y habiendo obtenido los
resultados deseados para la clasificacion de intencién motora basado en las sefiales
de electromiografia adquiridas al momento de realizar los ejercicios, es necesario
traducir este modelo desde Simulink hacia C para Arduino, de tal forma que el

algoritmo pueda ser ejecutado dentro del sistemas embebido de forma eficiente.

Existen diferentes opciones para traducir modelos de Simulink a otros lenguajes
como VHDL,Verilog, C o C++, dependiendo de las necesidades del usuario, sin
embargo estas herramientas requieren la compra de licencias adicionales a la
licencia basica de Matlab y Simulink, por lo tanto para este trabajo el modelo fue
traducido de forma manual mediante el disefio de funciones equivalentes a las

implementadas por la herramienta nprtool.

Cada bloque implementado en el modelo de Simulink realiza una funcion basica

basada en las estructuras de redes neuronales. El primer bloque mapminmax,
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procesa los valores de entrada del sistema cambiando el valor maximo y el minimo
por 1 y menos -1 respectivamente, todos los valores intermedios son mapeados de
forma proporcional entre estos nuevos limites. Los parametros de esta funcién fueron
establecidos durante el entrenamiento de la red neuronal, tomando el valor maximo y

minimo del conjunto de datos dando como resultado la ecuacion 2.1.

Y = (M (X — Xmin) — Y (2.1)

Xmax — Xmin )

El siguiente bloque es la capa escondida de la red neuronal, donde se realiza la
multiplicacion de los pesos por la entrada del sistema y la suma de los sesgos,
ambos son parametros optimizados para la correcta clasificacion de los datos

durante el entrenamiento de la red neuronal.

5 (2.2)

Tansig = (1
+e

Los sistemas de clasificacion basados en inteligencia artificial utilizan funciones no
lineales llamadas funciones de activacion, las cuales permiten crear relaciones mas
complejas entre los datos de entrada y de salida del modelo, para esta red neuronal
se utilizo la funcion hiperbdlica tangente sigmoidal (ecuacion 2.2) como funcién de

activision en la capa escondida
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Figura 2.15 Capa escondida de la red neuronal implementada en Simulink
Por ultimo tenemos la capa de salida, el numero de neuronas dentro de la capa de
salida estd determinado por el numero de opciones de salida del modelo, para
nuestro modelo existen cuatro posibles opciones de las cuales elegir, las acciones
estaticas y las acciones de transicidon. Luego de realizar la multiplicacion de los pesos
y sesgos de la capa de salida, se aplicd la funcién de activacion softmax, con la
obtenemos el porcentaje de certeza de que la intencion de movimiento sea de reposo

o activacion.

Softmax = (—)
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[float *ProcessuUnit(float input[],float xmax[],float xmin[],int N)
t
int i;
float ymax=1,ymin=-1;
static float output[N];
for(i=0;i<N;i++)

output[i]=((ymax-ymin)/(xmax[1]-xmin[1]))*(input[i]-xmin[i1])+ymin;

return output;

i
[float tansig(fleoat inputl)
float tansigout=(2/(1+exp(-2*inputl))-1);
return tansigout;

}

float *softmax|(float entrada[],int MI

{

variablel=(exp(entrada[i])+variablel);

for(j=0;j!=M;++j)
{

salida[j]=exp(entrada[j])/variable1;

return salida;

Figura 2.16 Codigo de las funciones utilizadas en modelo de inteligencia artificial
equivalente a la implementacion en Simulink en lenguaje C para microcontroladores

Una vez disefiado el programa con las funciones equivalentes a las implementadas
en el modelo de inteligencia artificial entrenado en Simulink, el codigo es evaluado en
distintos microcontroladores, para determinar cual de ellos ofrece la mejor relacion

entre desempefo,uso de recursos computacionales y precio.

2.4 Ambiente HandReach-V0 como simulacion de protesis activa

El Ambiente HandReach-V0 de la libreria Gym de OpenAl, esta basado en la mano
robdtica Shadow Hand, la cual es una mano robotic antropomorfica con 24 grados de
libertad. de estas 24 articulaciones, 20 puede ser controladas independientemente
mientras que las restantes son articulaciones acopladas. Las acciones son de 20
dimensiones: se utiliza control de posicion absoluta para todas las articulaciones no

acopladas de la mano.
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serial
gym
gym.make( 'HandReach-v tan
obs = env.reset()
larduine = serial.Serial( dev/ttyACMO',9600, timeout=.1) #Instanciea
pos=-1
while True:
data = arduino.readline()[:-2]
print(data)
if(int(data)==1):
for pos in range(-10080, 1€ B H
env.render()
pos = pos /1860
, ins_done, _ = env.step([©,0,0,pos,pos,@,
#

C
elif(int(data)==2
for pos in nge(16000,-1000,1):

env.render ()
pos = J16
rd, ins_done, _ = env.step([®,0,0,pos,pos,0, . e, ,-1,pos,pos])
elif(int(data)==0): 1 a

env.render()

obs, reward, ins_done, _ = env.step([©,©,0,pos,pos,0,pos,pos,0,pos,pos,-1,0,pos,pos,0,8,-1,pos,pos])
lenv.close()

Figura 2.17 Codigo para la simulacion y control de la mano robética alojada en el
ordenador desde el microcontrolador a través del puerto serial

El cdédigo mostrado en la figura 2.17 pertenece al utilizado en este trabajo para el
manejo del ambiente HandReach para la simulacion y control de la protesis activa.
Para el manejo de la proétesis simulada en el ordenador desde los distintos
microcontroladores, se utilizé el puerto de comunicacion serial por donde se reciben
los datos del microcontrolador hacia el programa, los datos entrantes se almacenan
en la variable data. Durante la ejecucion del sistema, el sensor de electromiografia
capta la actividad muscular del usuario y el algoritmo de inteligencia artificial alojado
en el microcontrolador interpreta la intencién motora de forma constante. Si el valor
del dato enviado es igual a uno, el programa ejecuta la accion de transicion entre
mano abierta a mano cerrada, si el valor del dato enviado es igual a dos, el programa
ejecuta la accidn de transicidn entre mano cerrada a mano abierta. Por ultimo cuando
el algoritmo de inteligencia artificial alojado en el microcontrolador infiere que la
intencion motora del usuario es mantener la mano abierta, o mantener la mano
cerrada, el dato enviado es igual a cero y el programa de control realiza la accion de

mantener la protesis en su posicion actual
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CAPITULO 3

3. Resultados y Analisis
3.1 Red Neuronal

En la tabla 3.1 se muestran los distintos resultados obtenidos en cuanto a la precision
de la red neuronal en funcién de la cantidad de neuronas en la capa escondida. Al
variar la cantidad de neuronas en la capa escondida la diferencia en precisiéon fue
practicamente despreciable, sin embargo el costo computacional se eleva de forma
proporcional ya que aumentan los parametros del sistema. Estos resultados no
fueron satisfactorios ya que un usuario de este sistema esta sujeto a fallas en 30 de

cada 100 movimientos realizados.

Tabla 3.1 Precision del modelo de clasificacion en funcion de la cantidad de
neuronas en la capa escondida

Neuronas en la capa escondida Precision del clasificador
5 69.5%
10 71.5%
20 64.5%
50 71.5%
100 65%

En la figura 3.1, se muestra una grafica de confusion, la cual se lee de la siguiente
manera: las filas corresponden a la clase predecida por el modelo de clasificacién, y
las columnas corresponden a la clase real especificada dentro de los datos de
entrenamiento (etiquetas). Las celdas diagonales corresponden a las observaciones
que han sido clasificadas de forma correcta. Todas las celdas fuera de la diagonal
corresponden a las observaciones que han sido clasificadas de forma incorrecta.
Dentro de cada celda se muestra la cantidad de observaciones y el porcentaje del

numero total de observaciones.
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All Confusion Matrix

K | 0 12 11 | 57.4%
15.5% | 0.0% | 6.0% | 5.5% |42.6%

0 48 | 14 0 |77.4%

tn £
o | 0.0% |24.0%| 7.0% | 0.0% [22.6%
e S| 14 2 24 0 |so0.0
3 7| 7.0% | 1.0% | 12.0% | 0.0% |40.0
5
8. 5 0 0 19 |as.6u

2.5% | 0.0% | 0.0% [19.8%|11.4%

Pty

0% | 71.0%
22.0% | 29.0%

B g’ ) I
Target Class

Figura 3.1 Grafica de confusion de la red neuronal implementada con 10 neuronas en
la capa escondida

El modelo de 4 clases mostré problemas al momento de interpretar la intencidon
motora del usuario, en especial entre las clases de transicion. Como solucién a este
problema de bajo desempefio se propuso en este trabajo la implementacion de dos
modelos distintos de intencion de movimientos cada uno de 2 clases, es decir una
red neuronal para interpretar si el usuario desea mantener la mano abierta o desea
realizar la transicién entre mano abierta a mano cerrada, y otra para interpretar si el
usuario desea mantener la mano cerrada o si desea realizar la transicion entre mano
cerrada a mano abierta. Debido a que las transiciones s6lo pueden ocurrir dentro de
clases estaticas, cada una de las redes neuronales se desactiva cuando la otra esta
funcionando. Para esta nueva implementacion se repitieron los pasos expuestos en
el capitulo 2 para el entrenamiento de redes neuronales en matlab, y la transcripcion
del cédigo al lenguaje del microcontrolador, los resultados se muestran en la figura
3.2.
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All Confusion Matrix

All Confusion Matrix
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Figura 3.2 Muestra dos graficas de confusion para dos modelos de clasificaciéon de
intencion motora basado en la adquisicion de sefales mioeléctricas

Este nuevo acercamiento género un sistema capaz de clasificar con una precision del
100% todas las clases distintas dentro de los datos tomados para este trabajo,
utilizando tan solo 5 neuronas en la capa escondida, de esta forma se alcanzé el

desempeno deseado en el sistema utilizando pocos recursos computacionales.

3.2 Microcontroladores

La tabla 3.2 muestra los resultados obtenidos al momento de evaluar el algoritmo de
inteligencia artificial en los 3 microcontroladores propuestos para este trabajo. Los
resultados son consistentes con las caracteristicas especificadas por los fabricantes.
El Arduino UNO mostré un mejor desempefio en cuanto a tiempo de ejecucioén del
algoritmo, siendo 2 veces mas rapido que el Arduino Nano y 480 veces mas rapido
que el MCU ESP8266. La cantidad de memoria consumida en cada microcontrolador
varia a pesar de tratarse del mismo programa, esto es debido a la diferencias de
arquitectura que existen en los procesadores, esto da como resultado que el MCU
ESP8266 utiliza mas memoria para ejecutar el mismo programa que los demas

microcontroladores.
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Tabla 3.2 Desempenio y uso de recursos computacionales de cada uno de los
microcontroladores utilizados en este trabajo

Microcontrolador Tiempo de ejecucion | Almacenamiento de Memoria dinamica
programa
Arduino UNO 4 us 5% 9%
Arduino NANO 8 us 6 % 2%
ESP8266 1920 us 25% 32 %

Una vez obtenidos los resultados del desempeio de cada uno de los
microcontroladores bajo el uso del mismo algoritmo de inteligencia artificial, queda
claro que aquel que ofrece un mejor desempefio es el Arduino UNO, sin embargo en
cuenta a la relacion entre el costo y el desempeio de los microcontroladores, no
existe un claro ganador, dado que el Arduino Uno ofrece dos veces el desempeno del
Arduino Nano pero de igual forma al doble del precio ($20 y $10 respectivamente).
Basado en el criterio de portabilidad se sugiere el uso del Arduino Nano para este
trabajo, debido a que para sistemas que el usuario debe vestir se prefieren

dispositivos de menor escala.

3.3 Costos

Durante el desarrollo de este trabajo se utilizaron varios programas con licencia y se
compraron distintos dispositivos, el detalle de cada uno de los dispositivos y
programas usados con sus respectivos precios se encuentran en la tabla 3.3.
Ademas se tomo6 en cuenta el costo por el desarrollo, prueba y validacién de los
programas de inteligencia artificial, adquisicién de datos y control de prétesis, basado
en el salario promedio que recibe un ingeniero realizando trabajos similares a los
largo de un periodo de tiempo de 4 meses. Cabe recalcar que para el desarrollo de
este trabajo se solicitdé una licencia de prueba para la libreria Gym de OpenAl el cual
utiliza el programa Mujoco para los ambientes de simulacion de la categoria robatica,

la licencia anual académica de este programa tiene un valor de $3000.
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Tabla 3.3 Costos para el desarrollo del trabajo presentado

Detalle Costo

Arduino Uno $20

Arduino Nano $10

ESP8266 $6

Myoware $40

Electrodos $30

cables varios $5

Licencia estudiantil anual Matlab/Simulink $80

Licencia de prueba GYM/Mujoco $0
Trabajo de ingenieria $3200
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CAPITULO 4

4. Conclusiones y recomendaciones

En el desarrollo de esta trabajo se utilizaron varios recursos con el fin de disefiar un

sistema de control de proétesis activa basado en la precisa interpretacion de la

intencién motora utilizando sefiales mioeléctricas, funcional con el fin de mejorar la

calidad de vida de las personas amputadas, y de bajo costo para poder crear un

producto que pueda llegar a varios sectores de la poblacién que no tiene acceso a

este tipo de dispositivos que se ofertan actualmente en el mercado

4.1 Conclusiones

Utilizando dispositivos de bajo costo y programas de cédigo abierto, se pudo
disefar e implementar un sistema que es capaz de interpretar la intencién
motora del usuario por medio de la adquisicién de sefiales mioeléctricas a
través de electrodos situados en la zona del antebrazo, esta informacion
mostro ser suficiente al igual que la cantidad de recursos computacionales
disponibles en las tres plataformas propuestas para alojar el sistema de
clasificacion basado en redes neuronales.

Para entrenar el sistema de clasificacion basado en redes neuronales, se cre6
un conjunto de datos de 200 muestras, compuesto de 50 muestras por cada
uno de los 4 casos distintos de intencion de movimiento, como resultado se
obtuvo un modelo de clasificacion cuya precisién es del 100% al momento de
clasificar los datos tomados para el entrenamiento.

El modelo de clasificacion basado en redes neuronales e implementado en
Simulink fue la base para el disefio del algoritmo de clasificacion ejecutado en
los microcontroladores de este trabajo, mediante el disefio de funciones y
operaciones equivalentes a las utilizadas en Simulink, el programa es capaz
de generar los mismo resultados que el modelo genera en el ordenador
haciendo uso eficiente de los recursos computacionales disponibles en los
sistemas embebidos.

Una vez obtenidos los resultados del desempefio de cada uno de los
microcontroladores bajo el uso del mismo algoritmo de inteligencia artificial,

queda claro que aquel que ofrece un mejor desempefio es el Arduino UNO, sin

30



embargo en cuenta a la relacion entre el costo y el desempefio de los
microcontroladores, no existe un claro ganador, dado que el Arduino Uno
ofrece dos veces el desempefio del Arduino Nano pero de igual forma al doble

del precio ($20 y $10 respectivamente).

3.2 Recomendaciones

e Se recomienda incrementar la cantidad de muestras utilizadas para generar el
conjunto de datos de entrenamiento del modelo de clasificaciéon, a pesar de
haber obtenido buenos resultados con tan solo 200 muestras existe la
oportunidad de tomar muestras durante distintas actividades fisicas que
puedan cambiar el comportamiento de los datos adquiridos.

e El uso de librerias de codigo abierto como pytorch, para el disefio de sistemas
de inteligencia artificial, pueden reducir significativamente el costo generado
por el uso de programas con licencia, ademas de que son faciles de usar y
pueden generar sistemas aun mas flexibles y robustos.

e Se recomienda explorar otros casos de intencion de movimiento, para asi
utilizando el mismo método que el propuesto en este trabajo, generar sistemas
de interpretacion de intencién motora los cuales puedan ampliar la cantidad de

activa que una persona amputada puede realizar utilizando una prétesis activa
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