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Resumen

Este trabajo se centra en el disefio y desarrollo de una interfaz biomédica, con distintos
modulos: uno para la recoleccion de senales electromiograficas (EMG) y otro para el control
en tiempo real basado en senales EMG y un sistema de sensores inerciales. Las interfaces
fueron desarrolladas con el objetivo de implementar un control eficiente de actuadores o
sistemas roboticos. Aunque se contaba con algoritmos previos para la recoleccion de senales,
se opté por mejorarlos para permitir la adquisicién en tiempo real. Para ello, se implementd
un algoritmo de segmentaciéon de senales y se calcularon diversas caracteristicas, lo que
facilité la implementacion y el entrenamiento de varios modelos de aprendizaje automatico,
como Maquinas de Soporte de Vectores (SVM), Redes Neuronales Artificiales (RNA) y el
modelo de K-Nearest Neighbor (KNN). Se realizaron diversas pruebas con estos algoritmos
para asegurar una clasificacion adecuada de las senales. Ademads, se incorpord un sistema
de sensores inerciales, en particular el MPUG6050, para combinar las fortalezas de ambos
enfoques y lograr un control eficiente de los actuadores. El sistema de control seleccionado
fue una mano antropomoérfica disenada en la Universidad del Valle de Guatemala, con la
que la interfaz demostré una integracion perfecta para su control.

Uno de los objetivos principales del proyecto fue la implementacién de modelos de apren-
dizaje automético. Gracias a la seleccién de caracteristicas, como el zero crossing y la media
del valor absoluto, combinadas con la segmentaciéon de las senales en diferentes tramos, se
lograron porcentajes de clasificacion superiores al 90 %, alcanzando hasta un 98 % en los
mejores casos.

El control de la mano animatronica fue especialmente eficaz y rapido, permitiendo un
control en tiempo real que hizo que la mano se moviera casi instantdneamente al detectar una
senal relacionada con el movimiento. Ademas, el sistema de sensores inerciales proporciond
un control eficiente y constante, reflejando de manera precisa los movimientos observados
en la mano.

En el futuro, se espera aprovechar la versatilidad de la interfaz para lograr un control
més eficaz y natural al implementarla en prétesis de miembro superior. Esto permitird una
integraciéon més fluida con los movimientos del usuario, mejorando la funcionalidad y la
adaptabilidad de la prétesis para ofrecer una experiencia maés intuitiva y realista.
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Abstract

This work focuses on the design and development of two biomedical interfaces: one for
collecting electromyographic (EMG) signals and another for real-time control based on EMG
signals and an inertial sensor system. The interfaces were developed with the aim of imple-
menting efficient control of actuators or robotic systems. Although there were pre-existing
algorithms for signal collection, it was decided to improve them to enable real-time acquisi-
tion. To achieve this, a signal segmentation algorithm was implemented, and various features
were calculated, facilitating the implementation and training of several machine learning mo-
dels, such as Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural Networks (ANN), and the
K-Nearest Neighbor (KNN) model. Several tests were performed with these algorithms to
ensure proper signal classification. In addition, an inertial sensor system, particularly the
MPU6050, was integrated to combine the strengths of both approaches and achieve efficient
control of the actuators. The selected control system was an anthropomorphic hand desig-
ned at Universidad del Valle de Guatemala, with which the interface demonstrated perfect
integration for its control.

One of the main objectives of the project was the implementation of machine learning
models. Thanks to the feature selection, such as zero crossing and the mean absolute value,
combined with signal segmentation into different segments, classification rates above 90 %
were achieved, reaching up to 98 % in the best cases.

The control of the animatronic hand was particularly effective and fast, allowing for real-
time control that made the hand move almost instantly upon detecting a signal related to
movement. Additionally, the inertial sensor system provided efficient and constant control,
accurately reflecting the movements observed in the hand.

In the future, it is expected to leverage the versatility of the interface to achieve more
effective and natural control by implementing it in upper-limb prosthetics. This will allow
for smoother integration with the user’s movements, enhancing the functionality and adap-
tability of the prosthetic to provide a more intuitive and realistic experience.
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CAPITULO 1

Introduccién

En los tltimos afios, la investigaciéon y desarrollo de prétesis se han centrado en el estudio
e implementaciéon de sefiales bioeléctricas para su control. Las seniales electromiogréficas
(EMG) y su integracion con algoritmos de aprendizaje automatico han demostrado ser
beneficiosas para mejorar la calidad de vida de personas afectadas que requieren este tipo
de tecnologia.

Este trabajo propone el desarrollo de una interfaz capaz de interpretar senales EMG
mediante clasificadores de aprendizaje automaético, asi como la implementacién de sensores
inerciales para controlar actuadores, enfocdndose en el control de proétesis.

El desarrollo de la interfaz se llevé a cabo en varias etapas. Se realizaron pruebas con
diferentes sensores para optimizar la extracciéon de senales EMG y se implementaron algorit-
mos de clasificacion con el fin de encontrar el clasificador mas adecuado para las aplicaciones
deseadas. Ademas, se utilizaron fundamentos de proyectos desarrollados para obtener resul-
tados més efectivos y practicos.

El objetivo principal fue mejorar los resultados de fases anteriores, implementando un
control en tiempo real y anadiendo sensores inerciales, tanto para la clasificacién como para el
control de movimientos. El documento detalla la metodologfa empleada para la clasificacion
y control de una mano antropomorfica, asi como la validacion de los resultados a través del
control de dicha protesis.



CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. Interfaces biomédicas

En tiempos recientes, el estudio de las senales del cuerpo ha sido un campo explorado
para su uso dentro de diferentes aplicaciones para ayudar y mejorar la vida de las personas
que lo lleguen a necesitar. Ya sea dentro del campo médico, con la creacién de protesis o en
el campo de la roboética, para lograr el control de diferentes actuadores y robots en general,
para tener un control sin necesidad de un mando fisico, mas bien un control con las senales
del cuerpo.

En la Universidad del Norte de México se desarrollé6 un sistema con la capacidad de
adquirir y visualizar sefiales EMG [1]. Por medio del uso de electrodos y ciertos microcon-
troladores se logré la captacion de las senales, por medio de un procedimiento especifico de
adquisicion utilizando circuitos de amplificaciéon y diferentes filtros para lograr tener una
sefial limpia. Ademas, el uso de una conversion A/D y el uso de USART fueron implemen-
tados para una comunicacién estable con un ordenador. La interfaz utilizo LabVIEW para
lograr mostrar visualmente las senales EMG producidas por una persona.

En la Universidad de Cauca se realizé el desarrollo de una interfaz grafica Hombre
— Maéaquina de recoleccién y diferenciacién de senales EMG por medio de tres diodos y
diferentes sensores para lograr, analizar y procesar las senales [2|. En el desarrollo se utilizo
Aprendizaje Automatico para lograr diferenciar las seniales por el uso de caracteristicas. Por
ejemplo, en este proyecto se utilizaron las caracteristicas de media, varianza, histograma de
amplitudes y el valor RMS. Los algoritmos de control y la creacién del sistema se hicieron
utilizando LabVIEW 6i de National Instruments, donde se logré el control de diferentes
aplicaciones como lo son un brazo robético y su simulacién, ademés del control de un robot
mévil.

En 2019 en la Universidad Nacional de La Plata se cre6 una interfaz hombre — maquina
con recolecciones en tiempo real de las sefiales y portatil |3|. Para conseguir una buena
adquisicién de senales, el proyecto seleccioné el microcontrolador MSP430G2553 de Texas



Instruments y un circuito integrado ADS1299 para la etapa de alimentacién del sistema. Los
resultados obtenidos fueron satisfactorios y se logré la creacion de un dispositivo portatil
con vida 1til de aproximadamente 38 horas.

2.2. Interfaces biomédicas desarrolladas en la UVG

En la Universidad del Valle de Guatemala se han estado desarrollando herramientas en
los tdltimos afios para lograr une mejor obtencién y andlisis de senales bioeléctricas. Em-
pezando en el ano 2020, con el trabajo de Maria Fernanda Giron [4], se implementaron
diferentes algoritmos de reconocimiento de senales electromiograficas (EMG) para su im-
plementaciéon en el control de sistemas robéticos. Realizado por medio de algoritmos de
Aprendizaje Automatico con Maquinas de vectores de soporte (SVM) y Redes neuronales
(RNAS), obteniendo rendimientos de clasificacion superiores al 80 %.

En ese mismo ano Rodrigo Ralda [5], desarrollé6 una primera iteracion de una interfaz
con la habilidad de manipular sistemas roboticos con el uso de senales electroencefalogréficas
obteniendo resultados similares al trabajo de Giron, con porcentajes superiores a un 80 %.

Clase Actual 0

o Desplegar Caraclerisicas

Figura 1: Primera fase de la interfaz UVG [3].

En el afio 2021, se continué la investigacién y mejora de los trabajos previos dentro
de la Universidad del Valle de Guatemala con el trabajo de Roberto Caceres [6]. En ese
trabajo se implementé una unificacién con los trabajos previos creando una sola interfaz con
el mismo objetivo de control de sistemas robdéticos con la implementaciéon de algoritmos de
aprendizaje automatico.

En la investigacién se obtuvieron rendimientos superiores a trabajos anteriores dentro
de la universidad utilizando los dos tipos de senales bioeléctricas siendo las senales EEG
como senales auxiliares. El rendimiento vari6 obteniendo un porcentaje de 85 % solo con
caracteristicas de la sefial EMG, incrementando a un 87 % con el uso de las sefiales EEG
como auxiliares.
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Figura 2: Segunda fase de interfaz [6].

La investigacion dentro de la universidad continué en el ano 2023 con el trabajo de
Fernando Sandoval |7] solventando una mejora en la disminucién del tiempo computacional
de los algoritmos y de extraccién de senales con un cambio en el dispositivo optando por el
sistema BIOPAC y con la base de datos del centro HUMANA. La mejora de los algoritmos
llego a un porcentaje de clasificacion positivo mostrando un rendimiento superior a un 90 %.

Dentro de la simulacién dentro de la interfaz a pesar de lograr obtener resultados po-
sitivos se mostraron porcentajes de clasificaciones erréneas, gracias a una variacion en la
clasificacién de senales de un mismo sujeto las cuales fueron tomadas en diferentes dias, esto
siendo més pronunciado en las seniales EEG.

En los proyectos observados en la UVG podemos analizar limitaciones que existieron con
los proyectos anteriores. Estas entran a la falta de un control en tiempo real y rendimientos
que pueden llegar a incrementarse para la clasificacién de sefiales.

Las limitaciones mencionadas abren las puertas a una mejora en el reconocimiento de
senales EMG y EEG para el uso de la interfaz biomédica UVG, ademés de una implemen-
tacion fisica. Abriendo el campo de una implementacion en tiempo real de los algoritmos
para una aplicacion especifica dentro del campo medico con el uso de actuadores para la
recreaciéon de movimientos naturales del cuerpo.

2.3. Control de actuadores por medio de senales bioeléctricas

La investigacién de la creacién y programacién de una protesis o bien actuadores por
medio de senales biomédicas ha sido importante durante las dltimas épocas donde se han
hecho varios avances con equipo capaz no solo de filtrar y obtener las senales si no que
también con la capacidad de analizar y procesar las mismas.

Para poder encontrar y reconocer las diferentes sefiales obtenidas en el cuerpo y poder
interpretarlas para un control mas sistematico ha sido tema de discusién en tiempos recientes.
El andlisis de las mismas y la diferenciaciéon de las mismas cae en las caracteristicas de las
diferentes senales.



Es necesario el uso de aprendizaje automatico y el uso de caracteristicas de las diferentes
senales para lograr una clasificacion. Ejemplos de estas pueden ser el valor medio absoluto,
la longitud de forma de onda, cruces por cero, cambio de signo de pendiente, entre otros [8].

En el ano 2015 en la Universidad de Zaragoza ||§[], se inicié entorno experimental para
pruebas de control con senales bioeléctricas, donde se logré una captacion y lecturas de las
sefiales EMG para crear movimientos de un brazo robético por medio de la placa Muscle
Sensor v3 con la cual se lograron obtener movimientos simples relacionando sefiales tanto
EMG como EEG y sus caracteristicas.
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Figura 3: Placa Muscle Sensor v3 [@

En los proyectos observados, las limitaciones que brindan recaen mucho en el anélisis
de las senales y el rendimiento de clasificacion por medio del Aprendizaje Automético.
Los sensores utilizados no brindaron una senal tan limpia y manipulable. La variedad de
movimientos se ve limitada y trae consigo cierto porcentaje de error con el reconocimiento
de las senales.

Las limitaciones mencionadas brindan campo para mejora de control de los diferentes
dispositivos, tanto con una recolecciéon de datos més exacta como una mejora en el procesa-
miento y andlisis de las sefiales. El control de actuadores por medio de senales bioeléctricas
brinda la necesidad de optimizar y mejorar la forma de obtener las seniales, los algoritmos
de aprendizaje automatizado se muestran esenciales para el control exacto y buscado para
aplicaciones especificas.

2.4. Mano animatronica UVG

En la Universidad del Valle de Guatemala se han desarrollado diversas proétesis con
el objetivo de replicar los movimientos naturales de la mano humana. Estas iniciativas
buscan fomentar el avance tecnolégico, proporcionando beneficios significativos no solo para
Guatemala, sino también para todas las personas que necesitan estas protesis en su vida
diaria.

En el ano 2020, se realiz6 un diseno y una proétesis de miembro superior en la Univer-



sidad del Valle de Guatemala hecho por Gonzalo Palarea , quien disefié una protesis
electromecénica de bajo costo por medio de materiales impresos en 3D con la idea de crear
una alternativa a los productos y precios de esos tiempos. Palarea logré crear un diseno bajo
en costo con una programacion basada en el sensor Myoware con el cual fue posible realizar
movimientos simples reflejando movimientos naturales de la mano.

Figura 4: Médulo Myoware .

En el ano 2021 se empezd el proyecto de la optimizacion del disefio y control de una
mano animatréonica antropomorfica, realizado por Omar Galvez. Quien por el uso de mo-
tores “Dynamixel” tanto AX-12A como XL-320 logr6 recrear los movimientos establecidos
y suaves aprovechando los motores al maximo. Dentro de la programacion utilizada Galvez
utilizo tanto MATLAB como el microcontrolador OpemCM9.04 C para el control de los di-
ferentes actuadores utilizados. Ademés de utilizar un sensor de captura “LeapMotion” para
la obtencién de los diferentes movimientos deseados a utilizar en la protesis .

En el ano 2022 se continud con el trabajo del proyecto gracias a Miguel Garcia, quien
optimizd ain mas el trabajo de Galvez. Garcia trabajo en la implementaciéon del control y
visualizacién de movimientos con el programa “Unity” para el procesamiento de los diferentes
movimientos captados por el proyecto [12].
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Figura 5: Mano animatronica antropomoérfica [12].



CAPITULO 3

Justificacién

Hoy en dia, la tecnologia es parte necesaria dentro de nuestras vidas habituales, siendo
dentro de diferentes campos de implementacién, por ejemplo, dentro del campo médico. La
tecnologia dentro del &mbito médico muestra ser una clave esencial para el apoyo no solo
para el personal médico, sino que brinda ayuda a personas que puedan llegar a tener alguna
discapacidad o enfermedad.

El desarrollo y creacidon de proétesis ha sido un campo de investigacién importante no
solo en la actualidad, sino que a lo largo de la historia hay registros de usos de proétesis
rudimentarias, siendo el primer registro histérico en el antiguo Egipto. La tecnologia ha sido
importante en la investigacién actual de prétesis y un gran campo de desarrollo es el uso de
sefiales bioeléctricas para el control de los mismos.

En la actualidad el desarrollo de protesis, principalmente de extremidades, se ha enfocado
en el uso de senales bioeléctricas para el control de las mismas. El estudio de las senales
bioeléctricas ha traido una amplia gama de campos de trabajo no solo para el mencionado
control de actuadores, se puede mencionar el andlisis de los mismos para lograr un mejor
entendimiento de como funciona el cuerpo humano.

El presente trabajo tiene como objetivo utilizar senales EMG y EEG para su uso den-
tro del control de diferentes actuadores, por medio de una interfaz biomédica y el uso de
equipo de extracciéon de senales. Es importante mencionar que en proyectos desarrollados
anteriormente se logro implementar una interfaz capaz de realizar un anélisis y diferenciaciéon
de diferentes senales bioeléctricas para su uso dentro de simulaciones y el uso en sistemas
robéticos.

Este trabajo busca implementar una mejora en el método de recoleccién desarrollado en
trabajos realizados anteriormente y mejorar el analisis de diferenciacién entre las diferentes
sefiales creadas por el cuerpo humano. El proyecto también busca implementar una lectura
y andlisis en tiempo real de las sefiales para lograr un control en tiempo real.

El control ideal propuesto en la investigacién se implementara mediante el uso de apren-



dizaje automaético, utilizando clasificadores que se basen en las caracteristicas de diversas
sefiales. Ademas de clasificar las sefiales de manera més precisa, se busca emplear otros tipos
de sensores, como sensores de fuerza y giroscopios. Estos sensores no solo permitiran recrear
movimientos exactos, sino también detectar y demostrar una senal que indique la intencién
de realizar un movimiento.



cAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Mejorar las interfaces biomédicas para control de sistemas robdticos desarrollada en fases
previas, incorporar sensores fuerza e inerciales, implementar un sistema de control en tiempo
real y adaptar las interfaces para el control de actuadores.

4.2. Objetivos especificos

= Mejorar las interfaces biomédicas desarrolladas anteriormente, integrando un médulo
de deteccion, muestreo y procesamiento en tiempo real de senales EMG.

» Evaluar sensores de fuerza e inerciales y adaptarlos para su uso dentro de las interfaces.

= Aplicar algoritmos de extraccién de caracteristicas y aprendizaje automatico a senales
EMG, para el control de actuadores.

= Implementar el control de actuadores por medio de senales EMG y sensores de fuerza
y direccién.

= Validar las interfaces desarrolladas reconociendo movimientos comunes y controlando
protesis de miembro superior desarrolladas anteriormente en la UVG.
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CAPITULO B

Alcance

Este trabajo forma parte de la linea de investigacién en interfaces biomédicas, con el
principal objetivo de aplicar algoritmos de clasificacién basados en aprendizaje automético
para el control en tiempo real de actuadores. Ademads, se implement6 el uso de sensores
inerciales para mejorar dicho control. De manera mas especifica, se centré en el desarrollo
de una interfaz capaz de integrar estas tecnologias.

El trabajo se estructuré en cinco fases: recoleccién de senales EMG, desarrollo de algo-
ritmos de clasificacion, implementacion de sensores inerciales, control de una mano robotica,
y desarrollo de la interfaz de control.

El alcance del proyecto se vio afectado por fallas en los sensores MyoWare, por lo que
no se logré la implementacion deseada. A pesar de esto, se encontraron alternativas para la
implementacion y el cumplimiento de los objetivos especificados.

A pesar de estas limitaciones, se espera que el desarrollo de este proyecto siente las bases
para futuras investigaciones, ya que la implementacién de este tipo de interfaces puede
ofrecer un gran apoyo no solo a la tecnologia de control por senales bioeléctricas, si no que
también un avance en el estudio y desarrollo de protesis.

11



CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Senales bioeléctricas

Las senales bioeléctricas se refieren a las seniales generadas por células nerviosas y células
musculares, en especifico en la membrana de potencial, las cuales producen una diferencia
de potencial y corriente eléctrica para lograr diferentes procesos biologicos. Estas senales son
consideradas como las senales biomédicas més importantes dentro del estudio del cuerpo hu-
mano, esto gracias a que la mayoria de sistemas dentro del cuerpo utilizan células excitables
hace posible que las senales bioeléctricas sean esenciales para conocer céomo funcionan los
mismos [13].

Las seniales bioeléctricas se pueden clasificar principalmente en el biosistema en el que
acttan los mismos, dentro de los méas estudiados y utilizados en diferentes campos pode-
mos encontrar: seniales electroencefalograficas (EEG), seiales electrocardiograficas (ECG) y
senales electromiograficas (EMG) [14].

6.2. Senales EMG

Las senales electromiograficas son senales producidas por el sistema muscular esquelético
del cuerpo humano o bien el “motor” que mueve al ser humano. Las sefiales EMG son
generadas durante una contracciéon muscular y la actividad eléctrica que se genera durante
este proceso la cual se diferencia en la comparacién de voltajes en el proceso. Las senales
EMG en lo regular se encuentran con un voltaje entre 70 a 90 mV en reposo. Estas senales
son importantes en diferentes campos de investigacion e innovacion en el mundo cientifico,
siendo parte clave en diferentes estudios sobre el comportamiento del cuerpo humano.

La extraccién de estas senales se puede hacer por diferentes formas, principalmente
podemos analizar los electrodos de superficie o bien por electrodos intramusculares |15].
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Figura 6: Ejemplo de sefial EMG |[16].

6.3. Caracteristicas en el tiempo

6.3.1. Zero crossing

Este pardmetro indica cuéntas veces una onda cruza el eje cero, un procedimiento comin
en el procesamiento de sefiales. Su uso es clave para determinar la frecuencia de la senal de

manera precisa [17].

6.3.2. Media del valor absoluto

Estima la media del valor absoluto de un grupo de datos en un tiempo en especifico [17].
1
MAV Nzl\a:i| (1)
n—=

6.3.3. Media cuadratica

Su aplicacion dentro de las senales EMG, se modela como un proceso aleatorio gaussiano.

En el valor calculado se relaciona con la fuerza aplicada [17].

6.3.4. Varianza
Es un parametro que presenta informacion sobre la dispersion y la variabilidad en un

conjunto de datos |17].
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6.3.5. Amplitud de Willison

Determina las veces que un valor absoluto de una diferencia de amplitud supera un
umbral [17].

i, 1 T >e€
WAMP = Y= f(li — . f(o) = { } (@)
n=1

0 de lo contrario

6.3.6. Curtosis

Es una medida estadistica que describe la forma de como se distribuye una variable [17].

Curtosis =

n(n+1) u <J:i—x>4_( 3(n — 1) )

(n—l)(n—Q)(n—S)Z s n—2)(n—3)

=1
6.4. BITalino

PLUX Biosignals es una empresa cuyo objetivo es obtener soluciones para el trato y
estudio de biosenales. Cumpliendo con su objetivo, PLUX Biosignals ha desarrollado dife-
rentes herramientas y servicios con el objetivo de apoyar a desarrollo de tecnologias basadas
en el uso de bioseniales. Dentro de las herramientas y kits desarrollados podemos encontrar
el BITalino siendo una plataforma de biosenales open source disefiado para captar y analizar
senales bioeléctricas [18].

BITalino es compatible con el software OpenSignals y tiene bloques de hardware con
sensores capaces de captar sefiales electrocardiograficas, electromiograficas, electroencefalo-
graficas, actividad electrodermica, entre otros [18].
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Figura 7: Kit de desarrollo BITalino .

6.5. Myoware

MyoWare 2.0 es un sensor creado por la empresa Advancer Technologies, con el objetivo
de captar y visualizar sefiales electromiograficas por medio del uso de tres electrodos. El
sensor tiene una variedad de accesorios para la mejora en la captacion de senales, el sensor
estd disefiado para ser trabajado con un microcontrolador Arduino con la capacidad no solo
de captar las senales, sino que amplificarlas y rectificarlas para facilitar el analisis y uso de
las senales |19].

Figura 8: Muscle Sensor MyoWare 2.0 .
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6.6. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automético, también conocido como Machine Learning, es una rama de
la inteligencia artificial, la cual pretende automatizar la construccién de diferentes modelos
analiticos con base en series de ejemplos [|20].

Gracias al uso de diferentes datos ejemplares es posible crear una mejora en el “conoci-
miento” de la maquina para lograr predecir o identificar diferentes series de datos, basdndose
no solo por analogia o por experiencia.

El aprendizaje automético tiene diferentes ramas en las cuales se han ido creando basin-
dose en diferentes técnicas de aprendizaje, siempre con el objetivo de mejorar con el tiempo
y ser adaptable a cambios en los diferentes campos establecidos. Las dos ramas principales
del aprendizaje automaético se conocen como aprendizaje supervisado y el aprendizaje no
supervisado [21].

6.6.1. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se refiere al tipo de aprendizaje sin el uso de etiquetas
establecidas en los datos alimentados al sistema, es decir, que el sistema es el encargado de
generar y establecer las diferencias entre los diferentes tipos de datos y clasificarlos por su
cuenta propia. Principalmente, el aprendizaje no supervisado trata de utilizar técnicas de
agrupamiento para lograr la clasificacion de la serie de datos [22].

6.6.2. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una rama del aprendizaje automético basado en el uso de
series de datos con etiquetas establecidas para entrenar a la maquina. Este tipo de apren-
dizaje puede ser considerado como un aprendizaje guiado por el programador, el objetivo
general de este tipo de aprendizaje es generalizar series de datos con base en la experiencia
que se le ingresa a la maquina [23|.

El aprendizaje automatico se puede utilizar en diferentes campos, por ejemplo en la
identificacion y diagnoéstico de una enfermedad por medio de comparacién de sintomas, otro
ejemplo también es la diferenciacién y clasificacion de seriales eléctricas para su uso practico
o analisis [23].

= MAaquina de vectores de soporte

Las maquinas de vectores de soporte (SVM) es un método de aprendizaje supervisado
utilizado para una clasificacion estadistica y basandose en un andlisis de regresion [21].
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Figura 9: Representacion de SVM [24].

Siendo parte del aprendizaje supervisado al momento las SVM al tener 2 o més series
de datos etiquetadas, este puede actuar como un clasificador discriminativo, haciendo
uso de un hiperplano 6ptimo para lograr la separaciéon de las clases. Un hiperplano
bajo la definicibn matematica se puede establecer como un subespacio plano en razén
a las dimensiones de un plano general, es decir, que para un espacio n-dimensional el
hiperplano tiene dimensiones n-1 [25].

Al momento en el que las SVM no pueden dividir claramente los grupos de puntos,
existe la opcién de utilizar funciones de kernel las cuales ayudan al sistema a ampliar
los datos en diferentes grados de dimensiones para encontrar alguna dimension en la
cual, si exista una curva establecida para separar de manera perfecta los grupos de
datos, siempre haciendo uso de los hiperplanos para las diferentes y altas dimensiones
que se puedan alcanzar.

Input Space Feature Space

Figura 10: Representacion de funciones de Kernel y representacion de hiperplanos [24].

Gracias a esto, las SVM son consideradas eficaces en diferentes casos, principalmente
en los grupos de datos con una dimensionalidad alta, aunque por preferencia las SVM
funcionan con mejor eficacia con grupos de datos no muy extensos y que no posean
muchos valores atipicos [25].

Mencionando esto, las SVM son consideradas como clasificadores binarios por lo que
su implementaciéon con una clasificacién mayor a 2 clases tienden a ser utilizados de
diferentes maneras que a la clasificaciéon de 2 clases. Existen diferentes métodos de
clasificacion dentro de los cuales pueden entrar los métodos One vs All(OvA) y One
vs One(OvO), entre otros.

e One vs All
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El método OvA sugiere la creacién de un nimero de maquinas de vectores de
soporte equivalente al niimero de clases existentes. En otras palabras, se genera
una SVM para cada clase, comparandola contra todas las demés. Asi, el hiper-
plano resultante de cada modelo SVM describe como se diferencia cada clase en
relacion con el conjunto completo de clases [26)].
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Figura 11: Representacion SVM One vs All [27].

e One vs One

El método OvO sugiere la creacion de un nimero de modelos SVM correspon-
diente a todos los pares posibles de clases en el conjunto de datos. En este caso, el
numero de SVM es igual a la cantidad de comparaciones uno contra uno posibles
entre todas las clases del grupo de datos |26].
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Figura 12: Representacion SVM One vs One [27].

= K-Nearest Neighbor

El algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) es un método de aprendizaje supervisado
ampliamente conocido, considerado uno de los algoritmos méas antiguos y bésicos en
el campo de la clasificacién. Se destaca por su simplicidad y por ser un algoritmo
no parameétrico, lo que significa que no requiere de suposiciones previas sobre la dis-
tribuciéon de los datos ni de parametros predeterminados. En lugar de eso, KNN se
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basa tnicamente en los datos de entrenamiento disponibles, lo que lo convierte en un
modelo flexible y facil de implementar |2§].

El funcionamiento de los algoritmos KNN se fundamenta en el célculo de distancias
entre el punto que se desea clasificar y los puntos ya clasificados durante la fase de
entrenamiento. En general, se utiliza la distancia euclidiana para medir la proximidad
entre los puntos, aunque existen otros métodos de calculo que se pueden implementar.
Al introducir un nuevo punto o valor, el algoritmo determina a qué clase pertenece
identificando los “K” vecinos maés cercanos. La clasificacién final se realiza en funcién
de la clase predominante entre esos vecinos, es decir, aquella a la que pertenece la
mayoria de los puntos méas proximos [29).

L 4
- ‘?l "
se

Figura 13: Representacion del algoritmo KNN [30].

El uso de algoritmos KNN se limita comtnmente a aplicaciones donde los conjuntos
de datos son pequenos y la precisiéon requerida no es extremadamente alta. Un area
popular de aplicacién es en los sistemas de recomendacion, donde el algoritmo puede
sugerir productos o contenido a los usuarios en funcién de similitudes con otros usuarios
o productos. También es empleado en tareas como la detecciéon de anomalias y la
clasificacién de imagenes [28].

Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) o también conocidas como redes neuronales,
son un método de aprendizaje supervisado que se basa en el funcionamiento de las
neuronas en el cerebro humano, analizando los datos por medio de diferentes capas de
procesamiento [21].

Los RNA se representan por medio de diferentes puntos o nodos, los cuales estan
interconectados teniendo un valor el cual se cambia mediante mas datos ingresen al
sistema. Este funciona gracias a los diferentes procesos que ocurren en las diferentes
capas, es decir que al momento que ingresa un dato a la primera capa este lo procesa y
lo manda a la segunda capa con el proposito de ir descomponiendo los datos originales
en valores més abstractos dejando dnicamente la informacién “importante” para el
aprendizaje del sistema [23].

En mencion, los RNA més simples solo constan de 3 capas, siendo una capa de entrada,
una de procesamiento y otra de salida, aprendiendo principalmente sobre el ajuste de
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los pardmetros que van cambiando por su cuenta gracias al algoritmo comun para
este método de aprendizaje. Este proceso se conoce como entrenamiento, por lo que al
momento que el algoritmo termina de trabajar es posible ingresar valores reales para
comprobar el funcionamiento del algoritmo [23].

CAPA DE CAPA DE
ENTRADA CAPAS OCULTAS SALIDA

\ —_—
ENTRADAS — A Y -
— —_— —_—
i \\\ — —
! N — — SALIDA
> — —p
—_— ‘\ » —

Figura 14: Representacion de capas de una Red neuronal artificial simple [23].

Las redes neuronales son los algoritmos més utilizados por las ventajas que traen
siendo capaces de reconocer patrones, prototipos y relaciones entre los conjuntos de
datos alimentados al sistema [21].

6.7. Interfaz HMI (Human-Machine Interface)

Las interfaces humano-méquina es conocida como la interacciéon entre las personas con
una interfaz disenada para una interaccién con un sistema o herramienta. Las interfaces
HMTI han sido importantes con el desarrollo de la tecnologia para permitir la interaccién
con el usuario y el producto. Las implementaciones de las interfaces pueden tener diferentes
formas, las cuales dependen de las necesidades del sistema y como se desea el control de la
misma.

El rol de las interfaces HMI para facilitar las interacciones pueden caer dentro de: una
interaccion intuitiva del usuario, la capacidad de traer informacién al usuario, integrar dife-
rentes sistemas, entre otros [31].

6.8. Sensores inerciales

Los sensores inerciales son dispositivos que tienen la capacidad de medir aceleraciones
tanto lineales como angulares. Estos dispositivos normalmente estan compuestos por medio
de acelerémetros, girdéscopos y magnetéometros. Ademas muestran ser utiles en diferentes
campos como lo son: la robética, animacién, estudios del movimiento humano, entre otros

32].

6.9. Actuadores

Un actuador es un dispositivo capaz de convertir energia eléctrica en movimiento o tor-
que. Existen diferentes tipos de actuadores, clasificados segin sus especificaciones y usos.
Estos dispositivos son fundamentales para el desarrollo tecnolégico y tienen multiples aplica-
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ciones, tales como el control automatizado, la robética y el posicionamiento de componentes,

entre otros .

6.10. Protesis

De acuerdo a la enciclopedia A.D.A.M. una proétesis es un dispositivo disenado para
remplazar una parte faltante del cuerpo o ayudar a que una parte del cuerpo funcione mejor

[3).

Las protesis han sido parte importante dentro de la historia de la humanidad, donde se
han encontrado evidencias que se han realizado protesis a lo largo de la historia. Siendo de
las méas antiguas una momia con una prétesis del dedo gordo del pie hecha de cuero para
ayudar al movimiento de la persona [34].

Figura 15: Proétesis realizada en el antiguo Egipto .

Hoy en dia se muestran diferentes investigaciones y desarrollos sobre como mejorar las
protesis para la gente con la necesidad de una, con el desarrollo de protesis bidnicas con
el objetivo de lograr que el miembro artificial tenga la capacidad de ser controlado por las
seniales naturales del cuerpo sin la necesidad de tener movimientos fijos y preestablecidos.
La implementaciéon de motores y el desarrollo de tecnologias de inteligencia artificial han
permitido una evolucién en la creacién de proétesis .
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CAPITULO [

Recoleccién de sefiales EMG

Con el fin de adquirir un mejor entendimiento de las seriales EMG, se decidi6 emplear
distintos tipos de sensores para su captura y procesamiento. Ademas, se realizaron experi-
mentos con estas senales para lograr su recopilaciéon y procesamiento en tiempo real, con el
fin de utilizarlas en el control de un actuador.

7.1. Dispositivos de adquisiciéon para senales EMG

Para la adquisicion de las sefiales EMG@G, se analizaron diferentes opciones de sensores,
destacando el uso del dispositivo BITalino, previamente empleado en fases anteriores en la
Universidad del Valle de Guatemala. En particular, se utilizo la placa BITalino (r)evolution
Board, que cuenta con miltiples canales para la captura de diversas senales bioeléctricas.
Con el objetivo de explorar alternativas al BITalino, se experimenté con el sensor MyoWare.
Este dispositivo esté disefiado especificamente para obtener sefiales EMG, presentandolas en
diferentes modalidades. Ademas, su compatibilidad con microcontroladores como Arduino
lo convierte en una herramienta versatil para el desarrollo de diversos proyectos. Para este
estudio, se empleé el modelo MyoWare 2.0 junto con sus accesorios para comunicacion
inalambrica.

7.1.1. Dispositivo BITalino

Para la utilizacién del sensor BlITalino se hizo uso del software de MATLAB ya que
cuenta con dos toolbozres las cuales poseen diferentes funciones para facilitar el uso del
sensor y obtener los mejores resultados con el sensor. Se realizaron pruebas con ambas
librerias siendo estas MATLAB Support for BITalino Biosignal Devices y BlTalino Toolboz,
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ambas cuentan con diferentes ventajas y desventajas para su uso dentro del proyecto.

Ambas librerfas utilizan la funcion Read(), la cual permite la lectura de los n valores
anteriores guardados en el buffer permitiendo una lectura rapida y exacta de los valores leidos
en el sensor. Gracias a esto esta funcion fue la implementada dentro de la experimentaciéon
del proyecto.

En fases enteriores, se determiné que las frecuencias de muestreo en las que funciona el
sensor son de 1, 10, 100 y 1000 Hz.

7.1.2. Dispositivo MyoWare

Para utilizar el dispositivo MyoWare, fue necesario integrar un microcontrolador ESP32
para establecer la comunicacién entre el sensor y MATLAB mediante comunicacién se-
rial. Entre los accesorios disponibles, el accesorio de comunicacién inaldmbrica fue el méas
utilizado. Este microcontrolador funciona a través del médulo ESP32-WROOM, el cual uti-
liza comunicacion BLE (Bluetooth Low Energy) para enlazar el accesorio con el dispositivo
ESP32. El sensor MyoWare ofrece diferentes modos de representacion de la sefial capturada,
gracias a su disefio que incorpora diversas configuraciones y filtros, como se puede observar
en la Figura [16]

Circuit Workflow

RAW OUTPUT

— Analog-
Bandpass to-digital
Filter converter

—— o Rectification (ADC)
Gair o 20 HZ - 498 Hz Circuit

ENVELOPE
OUTPUT
Adjustable Gain
Offset Envelope
Detection

RECTIFIED OUTPUT
Figura 16: Esquema de circuito utilizado en el sensor MyoWare [19].
Se encontraron diferentes problemas del sensor por lo que se opté por la funcionalidad

“Envelope” la cual representa la sefial en niveles de intensidad, similar a un pulso. Para

obtener este tipo de senal, es necesario cambiar lag configuraciones del sensor a las de tipo
ENVELOPE.

7.2. Algoritmos de adquisicién

Como se mencioné dentro del apartado se utilizaron dos toolbozes especificos para
las pruebas dentro del proyecto. A continuacién se presentan los resultados obtenidos con
ambas librerias.
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7.2.1. MATLAB Support for BlTalino Biosignal Devices Toolbox

Como se menciond anteriormente, ambos toolbozes utilizan la misma funcion read() para
la adquisicién de senales. La principal diferencia radica en que el MATLAB Support for
BlTalino Biosignal Dewvices Toolbox es la versién més actualizada, lo que le otorga més
funcionalidades en comparacion con el BITalino Toolbox. Esta versién proporciona un control
més preciso del sensor, permitiendo ajustar diversos parametros con mayor facilidad.

Al utilizar la funcion read(), solo es necesario ingresar el nombre del dispositivo y elegir
entre el tiempo de captura o el nimero de muestras. Al ejecutar este comando, el sensor se
prepara automaticamente para la captura de datos y realiza las operaciones necesarias para
su control.

El principal problema identificado con esta libreria es su falta de adecuacién para un
funcionamiento en tiempo real, lo que genera dificultades al capturar senales con un tiempo
establecido o un numero fijo de muestras.

Al configurar un tiempo establecido, el sensor espera un segundo completo antes de
realizar la captura de datos. Esto genera un desfase respecto a los movimientos realizados
en tiempo real. Aunque se intentd reducir este tiempo, el intento no tuvo éxito, ya que la
funcién solo admite valores enteros, impidiendo realizar capturas en intervalos menores a un
segundo.

Por otro lado, al emplear la captura basada en un ntmero fijo de muestras, es necesario
incluir un tiempo de espera entre lecturas. Si esta pausa se elimina, el sensor comienza a
capturar un alto nivel de ruido, lo que degrada la calidad de las senales obtenidas y las
vuelve inadecuadas para cualquier tipo de andlisis o clasificacion.

Debido a estos problemas, se concluyé que el uso de esta libreria no es adecuado para
aplicaciones en tiempo real. Sin embargo, en contextos donde no se requiera funcionalidad
en tiempo real, la libreria demostré ser superior gracias a su facilidad de uso y la consistencia
en la captura de senales.

7.2.2. BITalino toolbox

Como se mencioné anteriormente, se utilizé la funcion read() del toolboxr de BlTalino
para la lectura de senales, las cuales se almacenan inicialmente en el buffer del sensor. Una
vez capturados los valores y gracias a la comunicaciéon con MATLAB, estos se almacenan
en una variable. Consecuentemente el sensor vacia el buffer y se prepara para recibir nuevos
datos.

A diferencia del MATLAB Support for BlTalino Biosignal Devices Toolbox, la libreria
BliTalino Toolbor no incluye la funcionalidad automética para preparar el sensor para la
toma de datos. Por esta razon, es necesario realizar una configuraciéon manual que mantenga
al sensor en espera de nuevas lecturas.

Esto se logra mediante el uso de la funcion startBackground(Objeto), que inicializa el sen-
sor v le permite leer datos en segundo plano, sin interrumpir la ejecuciéon de otros comandos
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o funciones en MATLAB.

Primera iteraciéon

Para implementar una funcionalidad de lectura en tiempo real, es esencial que el sensor
esté constantemente capturando valores. Por esti razén, se implementd un ciclo while en el
cual el sensor captura muestras durante un lapso de 0.25 segundos llegando a un aproximado
de 250 a 300 muestras por captura, esperando la activacién de una bandera para almacenar
los valores obtenidos a través de la funcion read().

Durante las pruebas de captura de valores, se evaluaron diferentes intervalos de tiempo,
incluyendo 5 segundos, 1 segundo, 0.50 segundos y 0.25 segundos. El lapso de 0.25 segundos
resultd ser el mas adecuado, permitiendo la captura y clasificacion de las senales de manera
eficiente, sin causar problemas para la recoleccién de las mismas.

En las pruebas realizadas con este lapso de tiempo, se determiné que el algoritmo no es
adecuado para una implementacién en tiempo real. Esto se debe al intervalo entre lecturas
del BlTalino, lo que ocasiona la pérdida de cierta cantidad de informacion debido al tiempo
de espera entre lecturas. Para optimizar el uso del sistema, se determiné que la opciéon més
simple y efectiva para eliminar esto es la reduccion del tiempo de captura.

Al reducir el intervalo entre capturas el algoritmo presenté el inconveniente de dificultar
la recoleccion de senales por parte del usuario, ya que el lapso de tiempo entre capturas
es tan breve que complica la reaccién del usuario para realizar los gestos deseados entre
lecturas.

Es importante destacar que el toolbozr de BlTalino despliega las senales capturadas en
multiples canales. Esto gracias a la existencia de diferentes tipos de senales las cuales puede
capturar el dispositivo. Sin embargo, en esta implementacion, tnicamente se selecciond el
canal correspondiente a las senales EMG.

Segunda iteracion

En la segunda iteracién del algoritmo se implementaron las mismas funciones utilizadas
en la versidon anterior, pero esta vez se enfocod en lograr lecturas constantes, sin interrupciones
entre ellas.

Para implementar esta funcionalidad, fue importante considerar una desventaja al rea-
lizar lecturas rapidas con la libreria de BITalino Toolbox. Las pruebas mostraron que en
intervalos de tiempo muy cortos, las muestras capturadas eran inconsistentes; el sensor no
lograba realizar lecturas precisas sin un breve tiempo de pausa, necesario para llenar el buffer
del sensor. Para resolver este problema, se determiné que era esencial introducir una peque-
na pausa entre lecturas. Se eligié un intervalo minimo de 100 milisegundos entre lecturas
para minimizar la pérdida de datos.

Al implementar esta pausa, surgié una nueva complicacién: en tiempos cortos, el sensor
mostré una variabilidad en la cantidad de muestras recopiladas. En pruebas realizadas con
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intervalos menores a un segundo, se observé que, a 100 milisegundos, el sensor recogia entre
100 y 200 muestras, lo cual generaba cierta inconsistencia.

Para gestionar estas limitaciones y optimizar la recoleccién de datos, se disené un buffer
circular que permite mantener un espacio de almacenamiento constante para las sefiales,
actualizandose tantas veces como sea necesario. Este buffer tiene capacidad para almacenar
aproximadamente 300 senales y se actualiza mediante un ciclo while para asegurar una
captura continua y eficiente.

7.3. Algoritmo de captura en tiempo real

Con el objetivo de obtener lecturas en tiempo real el BlTalino debe de estar leyendo
constantemente, por lo que es necesario un algoritmo que tenga la capacidad de detectar
cuando se desea una lectura.

Al igual que en el algoritmo de recoleccién de sefiales, se implementaron dos métodos de
captura en tiempo real. El primero utiliza la primera iteracién del proceso de recopilacion
de setiales junto con un sensor MyoWare, mientras que el segundo emplea una detecciéon
automatica basada en umbrales en conjunto de la segunda iteracién del algoritmo de reco-
pilacioén.

7.3.1. Implementaciéon BITalino con MyoWare

Dentro de la primera iteracién para implementar el funcionamiento de lectura en tiempo
real, se utilizé el sensor MyoWare y su funcionalidad Envelope. Primero se inicializé la
comunicacion entre el sensor y sus diferentes accesorios de comunicacién con el ESP32 y la
misma entre el ESP32 y MATLAB. Utilizando la libreria de MyoWare en el ambiente de
programacion Arduino IDE se debe inicializar el sensor en una propiedad de ENVELOPE
y realizar el procedimiento de comunicacion con el ESP32 dentro de un ciclo while para que
el MyoWare siempre esté enviando valores. Al recibir la informaciéon en el ESP32 se realizé
un limite para convertir la senal en una bandera, siendo esta la que recibe MATLAB. Una
vez MATLAB recibe esta bandera, ejecuta los comandos necesarios para obtener la senal
del dispositivo BlTalino.

En la Figura[I7], se puede observar el diagrama de flujo del algoritmo implementado.
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Figura 17: Diagrama de flujo de algoritmo de adquisicién en tiempo real con MyoWare.
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7.3.2. Implementacién BITalino con deteccién automatica

En esta implementaciéon de captura de seriales en tiempo real, se utiliz6 un umbral base
para identificar momentos en los que no hay actividad de senal.

Para definir este umbral, fue necesario implementar un algoritmo de calibracién. Este
algoritmo captura senales durante 5 segundos mientras el usuario se encuentra en reposo,
calculando la media del valor absoluto (MAV) de las senales obtenidas. Al finalizar este
proceso, se selecciona el valor maximo de las caracterfsticas medidas para establecer el
umbral que las sefiales deben superar.

Con el umbral definido, el algoritmo de recoleccién comienza a almacenar las sefiales cap-
turadas, comparando el MAV recolectado en tiempo real con el umbral establecido. Cuando
se detecta una senal que supera el umbral, el algoritmo almacena esa senal junto con 300
muestras previas y 300 muestras posteriores al momento en que se registré la deteccion.

En la Figura[18] se puede observar el diagrama de flujo del algoritmo implementado.
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Figura 18: Diagrama de flujo de algoritmo de adquisicion en tiempo real con algoritmo de detecciéon
automatica.
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7.4. Procesamiento de senales

Al tener la senal en bruto deseada, se emplearon dos filtros con el objetivo de obtener
la mejor senal posible. Esto se hizo con el objetivo de evitar problemas al momento de su
clasificacion. En investigaciones anteriores se determiné que las senales EMG se encuentran
entre el rango de frecuencia de 10 Hz y 450 Hz [4]. En fases anteriores del proyecto se diseni6
un filtro ITR de tipo Butterworth pasa bandas entre los rangos de 20 Hz y 450 Hz. Ademas,
se implementé un filtro rechaza bandas entre 59 Hz y 61 Hz para eliminar el ruido causado
por la red eléctrica [6].

Para almacenar las sefiales capturadas de manera mas consistente, se implement6é un
algoritmo disefiado especificamente para este proposito. Este algoritmo identifica la ventana
en la que ocurrié el movimiento utilizando una calibracién basada en el ruido de fondo.
Posteriormente, dentro de una ventana de 500 muestras, centra la sefial para garantizar una
representacién més precisa y uniforme de los datos. Este algoritmo fue proporcionado por
el Dr. Luis Alberto Rivera Estrada.

Para mejorar el reconocimiento y clasificacion de las senales, se decidié segmentarlas en
tres partes. Esta segmentacién permitié capturar y analizar distintas fases de cada senal, lo
que enriquecio el conjunto de datos y facilité una mejor identificacion de patrones especificos
en cada segmento.

7.5. Interfaz de recoleccion de senales

Antes de iniciar el entrenamiento y clasificacion de sefales, se implementé un moédulo
desarrollado en trabajos anteriores del proyecto. Este modulo fue creada utilizando la apli-
cacion integrada de App Designer en MATLAB. El m6dulo incluye diversas opciones con el
objetivo de determinar las caracteristicas de extraccién de las senales, ademéas de permitir
la, conexién con un dispositivo BITalino. La aplicacién también muestra las sefiales adqui-
ridas en graficos, representado los valores en voltaje. Gracias a esto la interfaz es capaz de
mostrar las senales adquiridas en tiempo real durante el tiempo establecido [6]. Este modulo
desarrollado anteriormente se puede observar en la Figura [19]
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Figura 19: Médulo de recoleccion de senales EMG de proyectos anteriores [@I

Aunque se contaba con el médulo desarrollado en proyectos anteriores, fue necesario
realizar ajustes para adaptarlo a la implementacion del proyecto presente. En primer lugar,
se elimin6 la restriccién de clases, ya que el objetivo de este trabajo era recopilar distintos
tipos de senales, no solo un grupo en especifico.

Gracias a la implementacion de distintos algoritmos, se desarrollaron varias iteraciones
del modulo para integrar y optimizar los algoritmos creados. Cada iteracién permitié ajustar
y mejorar la interaccion entre el usuario y el sistema de recopilacién.

7.5.1. Primera iteracion del moédulo

Para los propésitos de este trabajo y la implementacién del primer algoritmo desarrolla-
do, se incorporé un segundo sensor BITalino, lo cual exigié implementar un sistema adicional
de conexién y extender las funcionalidades del médulo. Este cambio permitié anadir un nue-
vo modo de uso en el médulo, ofreciendo al usuario la opcién de operar con un solo sensor
o con dos sensores simultaneamente.

La integracién del segundo sensor no solo requiri6 adaptar la conexién, sino también
redisefiar aspectos del modulo para gestionar y visualizar los datos capturados de ambos
sensores en tiempo real. Este nuevo modo de uso permite una mayor flexibilidad en las
aplicaciones del sistema y mejora la precisién en la captura de senales al disponer de un
sensor adicional. Los cambios en el modulo se pueden observar en la Figura 20]
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Figura 20: Segunda versiéon del modulo de recolecciéon de sefiales EMG.

En la Figura[21] se puede observar el diagrama de flujo del algoritmo implementado, para
el médulo de recoleccion EMG.
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Figura 21: Diagrama de flujo de algoritmo de médulo de recoleccion EMG.



7.5.2. Segunda iteracion de interfaz

Para la implementacion de la segunda iteracion, que utiliza el algoritmo de deteccién
automatica, fue necesario agregar un botén de calibracion en el médulo. Este botén permite
al usuario iniciar el proceso de calibracién de manera sencilla, facilitando la captura de un
umbral base en tiempo real.

En la Figura se puede observar el diagrama de flujo del algoritmo implementado,
para esta version del moédulo.
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Figura 22: Diagrama de flujo de algoritmo de segunda iteraciéon de médulo de recoleccion EMG.

Durante las pruebas realizadas con los distintos algoritmos y moédulos, se observo que los
algoritmos y moédulos que incluian el modelo de detecciéon automatica demostraron ser los
mas eficientes y consistentes. Este modelo permitié optimizar la captura de senales en tiempo
real, reduciendo tanto los errores de detecciéon como la necesidad de ajustes manuales.
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En la Figura 23], se puede observar la version final del médulo de recoleccion de senales

EMG.
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CAPITULO 8

Clasificadores de sefiales EMG

En este capitulo se presentan los clasificadores utilizados junto con sus respectivos re-
sultados. Para ello, los resultados se ilustran mediante matrices de confusion, las cuales
permiten evaluar la precisién de los algoritmos. Estos resultados demuestran el desempeno
de los distintos métodos frente a diversas pruebas. Para validar su funcionalidad, se realiza-
ron ensayos utilizando una variedad de gestos y diferentes cantidades de sensores.

8.1. Caracteristicas utilizadas

Con el objetivo de obtener resultados més eficientes y reducir la carga computacional, se
realizaron dos intentos principales. En el primer intento, se utilizaron todas las caracteristicas
implementadas dentro de la interfaz de recoleccién. Estas caracteristicas son: Zero Crossing,
Media del Valor Absoluto (MAV), Curtosis, Promedio de Energia, Varianza, Amplitud de
Willison y Media Cuadréatica.

En el segundo intento, se redujo deliberadamente el nimero de caracteristicas, elimi-
nando aquellas que no aportaban significativamente a la precision del algoritmo. Este en-
foque permitié optimizar el rendimiento del sistema, logrando un equilibrio entre eficiencia
computacional y precisién en los resultados. Las pruebas realizadas revelaron que, al utilizar
unicamente las caracteristicas Zero Crossing y MAV, se obtenian resultados y porcentajes
de exactitud comparables a los obtenidos al emplear todas las caracteristicas. Por ello, se
opt6 por utilizar estas dos caracteristicas, manteniendo asi un estdndar consistente en las
pruebas realizadas.
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8.2. Gestos utilizados

Como se mencioné anteriormente, se llevaron a cabo pruebas utilizando distintas canti-
dades de gestos, con el objetivo de evaluar el rendimiento de los clasificadores en diferentes
situaciones. Estas pruebas brindan una perspectiva més amplia de la capacidad para manejar
datos con diferentes ntumeros de clases.

En particular, se realizaron experimentos utilizando colecciones de sefiales recopiladas
con un solo sensor y con dos sensores, lo que permitié evaluar la eficacia de los algoritmos
al adaptarse a estas configuraciones. Este enfoque permitié analizar como varia el rendi-
miento de los clasificadores al enfrentarse a diferentes volimenes y complejidades de datos,
destacando su capacidad para ajustarse a entornos mas simples o mas complejos.

Estos experimentos proporcionaron informacién valiosa sobre la robustez y versatilidad
de los clasificadores, ayudando a identificar las configuraciones 6ptimas y su comportamiento
frente a diversas condiciones de captura de senales.

8.2.1. Colecciones recopiladas con un sensor

Para obtener los mejores resultados en la recoleccién de senales, la posicion ideal de los
electrodos consiste en colocar dos de ellos sobre el musculo principal, mientras que un tercer
electrodo se situa a cierta distancia para actuar como referencia. Esta disposicién se muestra
en la Figura [24]

Figura 24: Posicién de los electrodos para la captura de los 3 gestos.
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Coleccion de 2 gestos

El primer gesto fue el movimiento del puno para arriba. Este se puede observar en la

Figura

Figura 25: Gesto 1: Movimiento de pufio hacia arriba.

El segundo gesto fue el realizar un movimiento de una “ola” con los dedos de la mano

(Figura [26)).

Figura 26: Gesto 2: Movimiento de “ola’ con los dedos de la mano.
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Coleccion de 3 gestos

Esta coleccién se compone de la combinacién de los 2 gestos, observados en la seccién
Ademas de la adicién de un tercer gesto.

El tercer gesto es el movimiento del putio para arriba realizado dos veces (Figura .

Figura 27: Gesto 3: Movimiento mufieca para arriba dos veces.

8.2.2. Coleccién recopilada con dos sensores

Para realizar la recopilaciéon de senales con dos sensores, se continué con la disposicién
de electrodos mencionada en la Seccion [8:2.1] Ademas, de agregar un segundo conjunto
de electrodos en otro musculo. Este posicionamiento de electrodos se puede observar en la

Figura
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Figura 28: Posicion de electrodos de segundo sensor.

Coleccion 3 gestos

Esta coleccién se compone de la combinaciéon de los 2 gestos utilizados con un solo sensor,
observados en la seccion [8.2.1

El tercer gesto es el movimiento de hacer un pufnio hacia abajo. Este gesto se puede
observar en la Figura 29|

Figura 29: Gesto 3: Puilo hacia abajo.

8.3. Classification Learner

Para comparar y seleccionar los clasificadores mas adecuados, se utilizé la aplicacién
integrada Classification Learner de MATLAB, que permite entrenar una amplia variedad
de modelos de clasificacién. La aplicacién ofrece métodos como: Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM), Redes Neuronales Artificiales (ANN), y k-Nearest Neighbor (KNN), entre
otros.
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Con el objetivo de evaluar distintas opciones, se seleccionaron tres métodos principales:
SVM, ANN y KNN. El entrenamiento se centré en estos modelos, priorizando aquellos
que mostraron los mayores porcentajes de precisién durante la validacion. Para garantizar
un estandar uniforme entre los modelos utilizados, se eligieron aquellos que, en promedio,
obtuvieron los mejores resultados. Estos modelos son: SVM Lineal, SVM Cuadratica, SVM
Cubica, ANN Ancha, ANN de dos capas, ANN de tres capas, KNN Fina, KNN Pesada y
KNN Cubica.

De la misma forma se evaluaron los porcentajes de validacién en fase de prueba, con el
objetivo de comprobar su utilidad con datos diferentes a los que se evaluaron. La aplica-
ciéon solo requiere una base de datos estructurada segun las caracteristicas deseadas, junto
con las etiquetas correspondientes a cada dato. Para este proyecto se hicieron uso de dos
caracteristicas siendo Zero Crossing y MAV.

8.4. Resultados de clasificacién de 2 gestos con un sensor

Para la evaluacioén, se utiliz6 una recoleccién de 80 muestras, distribuidas en 40 por clase.
Adicionalmente, se cre6 una base de datos con 20 muestras, divididas en 10 por clase, con
el objetivo de verificar el rendimiento de los clasificadores.

8.4.1. SVM

El porcentaje de validacion obtenido se puede observar en el Cuadro

SVM Numero de clases | Porcentaje de validaciéon
SVM Linear 2 93.8%

SVM Cuadratica | 2 95 %

SVM Cibica 2 93.8%

Cuadro 1: Resultados de porcentaje de validaciéon para las SVM seleccionadas.

En las Figuras - podemos observar las matrices de confusién de los diferentes
clasificadores SVM
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Resultados SVM linear en fase de validaciéon

Model 2.11

7.5%
]
(7]
9
o
o
=
o

5.0%

TPR FNR

Predicted Class

Figura 30: Matriz de confusién con etapa de validaciéon para SVM linear con dos gestos.

Resultados SVM linear en fase de prueba

Matriz de confusion SVM Linear

100.0%

10.0%

True Class

100.0%

9.1%

1 2
Predicted Class

Figura 31: Matriz de confusién con etapa de prueba para SVM linear con dos gestos.
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Resultados SVM cuadratica en fase de validacion

Model 2.15

5.0%
a
ol
o
]
=
-

5.0%

1 2 TPR FNR

Predicted Class

Figura 32: Matriz de confusién con etapa de validaciéon para SVM cuadrética con dos gestos.

Resultados SVM cuadratica en fase de prueba

Matriz de confusion SVM Cuadratica

30.0%

10.0%

True Class

12.5% 25.0%

1 2
Predicted Class

Figura 33: Matriz de confusién con etapa de prueba para SVM cuadratica con dos gestos.
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Resultados SVM cibica en fase de validaciéon

Model 2.16

True Class

TPR FNR

Predicted Class

Figura 34: Matriz de confusién con etapa de validaciéon para SVM cubica con dos gestos.

Resultados SVM ciibica en fase de prueba

Matriz de confusion SVM Cubica

10.0%

10.0%

True Class

10.0% 10.0%

1 2
Predicted Class

Figura 35: Matriz de confusién con etapa de prueba para SVM cibica con dos gestos.

Segiin los resultados obtenidos, en etapa de validacion el modelo de SVM Cuadratica
produjo la mejor clasificacién. Aunque, los porcentajes de prediccion en la etapa de prueba
fueron mejores la SVM Linear como se puede ver en la Figura 31}
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8.4.2. ANN

El mejor porcentaje de validacién calculado fue el de la red neuronal de tres capas y la
red de arquitectura ancha como se puede observar en el Cuadro

Red Neuronal Artificial | Numero de clases | Porcentaje de validaciéon
ANN tres capas 2 91.2%

ANN dos capas 2 90 %

ANN ancha 2 91.2%

Cuadro 2: Resultados de porcentaje de validaciéon para las redes neuronales seleccionadas.

En las Figuras [36] - [fI] podemos observar las matrices de confusion de las diferentes redes

neuronales creadas.

Resultados ANN de tres capas en fase de validacion

Model 2.32

10.0%
1]
wn
©
o
Q
=
'—

7.5%

1 2 TPR FNR

Predicted Class

Figura 36: Matriz de confusién con etapa de validacion para ANN de tres capas con dos gestos.
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Resultados ANN de tres capas en fase de prueba

Matriz de confusion ANN de tres capas

10.0%

10.0%

True Class

10.0% 10.0%

1 2
Predicted Class

Figura 37: Matriz de confusién con etapa de prueba para ANN de tres capas con dos gestos.

Resultados ANN de dos capas en fase de validacién

Model 2.31

12.5%
A
L]
]
(]
=
=

7.5%

1 2 TPR FNR

Predicted Class

Figura 38: Matriz de confusion con etapa de validacion para ANN de dos capas con dos gestos.
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Resultados ANN de dos capas en fase de prueba

Matriz de confusion ANN de dos capas

100.0%

20.0%

True Class

100.0%

16.7%

1 2
Predicted Class

Figura 39: Matriz de confusién con etapa de prueba para ANN de dos capas con dos gestos.

Resultados ANN de arquitectura ancha en fase de validacion

Model 2.30

12.5%

True Class

TPR FNR

1 2
Predicted Class

Figura 40: Matriz de confusion con etapa de validacion para ANN ancha con dos gestos.
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Resultados ANN de arquitectura ancha en fase de prueba

Matriz de confusiéon ANN de arquitectura ancha

V]

True Class

11.1%

18.2%

Figura 41: Matriz de confusion con etapa de validacion para ANN ancha con dos gestos.

Segun los resultados obtenidos, en etapa de validacidon y de prueba los modelos de una
red de tres capas y la red de arquitectura ancha produjeron la mejor clasificacién, teniendo

el porcentaje mas alto.

8.4.3. KNN

El mejor porcentaje de validacién calculado fue el del algoritmo KNN Cubica como se

puede observar en el Cuadro

2

Predicted Class

20.0%

10.0%

k-Nearest Neighbor | Ntimero de clases | Porcentaje de validacion
KNN Pesada 2 95 %

KNN Fina 2 96.2 %

KNN Cibica 2 97.5%

Cuadro 3: Resultados de porcentaje de validacion para las KNN seleccionadas.

En las Figuras [42]- [£7] podemos observar las matrices de confusion de las diferentes redes

neuronales creadas.
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Resultados del algoritmo KINN Pesada en fase de validacion

Model 2.22

75%
0
n
-
o
(]
=
-

2.5%

1 2 TPR FNR

Predicted Class

Figura 42: Matriz de confusién con etapa de validacién para KNN pesada con dos gestos.

Resultados del algoritmo KINN Pesada en fase de prueba

Matriz de confusion KNN Pesada

20.0%

10.0%

True Class

11.1% 18.2%

1 2
Predicted Class

Figura 43: Matriz de confusién con etapa de prueba para KNN pesada con dos gestos.
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Resultados del algoritmo KNN Fina en fase de validacion

Model 2.18

5.0%
(2]
w
g
o
Q
=
'_

2.5%

1 2 TPR FNR

Predicted Class
Figura 44: Matriz de confusién con etapa de validaciéon para KNN fina con dos gestos.

Resultados del algoritmo KNN Fina en fase de prueba
Matriz de confusion KNN Fina

10.0%

10.0%

True Class

10.0% 10.0%

1 2
Predicted Class

Figura 45: Matriz de confusién con etapa de prueba para KNN fina con dos gestos.
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Resultados del algoritmo KNN ciibica en fase de validaciéon

Model 2.21

25%
(2]
w
L
o
1]
2
'_

25%

1 2 TPR FNR

Predicted Class

Figura 46: Matriz de confusién con etapa de validaciéon para KNN cubica con dos gestos.

Resultados del algoritmo KNN ciibica en fase de prueba
Matriz de confusién KNN Ciibica

20.0%

100.0%

True Class

100.0%

16.7%

1 2
Predicted Class

Figura 47: Matriz de confusién con etapa de prueba para KNN cubica con dos gestos.

En comparacion a los otros modelos, los algoritmos KNN resultaron tener los mejores
porcentajes en etapa de validacion. Ademaés, los resultados en etapa de prueba demuestran
su consistencia a la hora de clasificar, manteniendo porcentajes similares en todos los casos.
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8.5. Resultados de clasificacién de 3 gestos con un sensor

Para la evaluacién, se utilizé una recolecciéon de 120 muestras, distribuidas en 40 para
cada clase. Adicionalmente, se cre6 una base de datos de prueba con 60 muestras, divididas
en 20 por clase, para verificar el rendimiento de los clasificadores.

8.5.1. SVM

El porcentaje de validacion obtenido se puede observar en el Cuadro []

SVM Nuamero de clases | Porcentaje de validaciéon
SVM Linear 3 95.7%

SVM Cuadratica | 3 93.83 %

SVM Cibica 3 93.83%

Cuadro 4: Resultados de porcentaje de validaciéon para las SVM seleccionadas.

En las Figuras - podemos observar las matrices de confusion de los diferentes
clasificadores SVM.

Resultados SVM linear en fase de validacién

&

Model 2.10

3.7%

9.3%

True Class

1 2 3 TPR FNR
Predicted Class

Figura 48: Matriz de confusién con etapa de validaciéon para SVM linear.
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Resultados SVM linear en fase de prueba

Matriz de confusion SVM Linear

20.0%

15.0%

100.0%

True Class

81.0% 100.0%
15.8% 19.0%
1 2 3

Predicted Class

Figura 49: Matriz de confusién con etapa de prueba para SVM linear con tres gestos.

Resultados SVM cuadratica en fase de validacién

Model 2.11

7.4%

1.1%

True Class

FNR

1 2 3
Predicted Class

Figura 50: Matriz de confusion con etapa de validacién para SVM cuadratica con tres gestos.
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Resultados SVM cuadratica en fase de prueba

Matriz de confusion SVM Cuadratica

15.0%

15.0%

100.0%

True Class

85.0% 100.0%
15.0% 15.0%
1 2 3

Predicted Class

Figura 51: Matriz de confusiéon con etapa de prueba para SVM cuadratica con tres gestos.

Resultados SVM cibica en fase de validaciéon

Model 2.12

9.3%

9.3%

True Class

100.0%

1 2 3 FNR

Predicted Class

Figura 52: Matriz de confusiéon con etapa de validacién para SVM cubica con tres gestos.
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Resultados SVM ciibica en fase de prueba

&

Matriz de confusion SVM Cubica

20.0%

True Class

83.3% 100.0% 100.0%

1 2 3
Predicted Class

Figura 53: Matriz de confusién con etapa de prueba para SVM cubica con tres gestos.

Segiin los resultados obtenidos, en etapa de validacién el modelo de SVM Linear produjo
la mejor clasificacion. Aunque, los porcentajes de prediccién en la etapa de prueba fueron

mejores la SVM cuibica como se puede ver en la Figura [53]

8.5.2. ANN

El mejor porcentaje de validacion calculado fue el de la red neuronal de tres capas como

se puede observar en el Cuadro [5]

Red Neuronal Artificial | Numero de clases | Porcentaje de validacion
ANN tres capas 3 92.6 %

ANN dos capas 3 92 %

ANN ancha 3 92 %

Cuadro 5: Resultados de porcentaje de validaciéon para las redes neuronales seleccionadas.

En las Figuras[54] - b9 podemos observar las matrices de confusion de las diferentes redes

neuronales creadas.
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Resultados ANN de tres capas en fase de validacion

Model 2.31

11.1%

1.1%

True Class
N

1 2 3 FNR

Predicted Class

Figura 54: Matriz de confusién con etapa de validacion para ANN de tres capas con tres gestos.

Resultados ANN de tres capas en fase de prueba

Matriz de confusion ANN de tres capas

True Class

46.7% 36.0%

1 2 3
Predicted Class

Figura 55: Matriz de confusién con etapa de prueba para ANN de tres capas con tres gestos.
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Resultados ANN de dos capas en fase de validacién

Model 2.30

11.1%

13.0%

True Class

100.0%

FNR

1 2 3
Predicted Class

Figura 56: Matriz de confusién con etapa de validacion para ANN de dos capas con tres gestos.

Resultados ANN de dos capas en fase de prueba

Matriz de confusion ANN de 2 capas

25.0%

15.0%

100.0%

True Class

83.3% 77.3% 100.0%

1 2 3
Predicted Class

Figura 57: Matriz de confusién con etapa de prueba para ANN de dos capas con tres gestos.
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Resultados ANN de arquitectura ancha en fase de validacion

Model 2.29

14.8%

9.3%

True Class
N

100.0%

1 2 & FNR
Predicted Class

Figura 58: Matriz de confusién con etapa de validacién para ANN ancha con tres gestos.

Resultados ANN de arquitectura ancha en fase de prueba

Matriz de confusion ANN ancha

10.0%

20.0%

100.0%

True Class

88.9% 100.0%
18.2% 11.1%
1 2 3

Predicted Class

Figura 59: Matriz de confusién con etapa de prueba para ANN ancha con tres gestos.

En el caso de los algoritmos ANN podemos observar que en porcentajes de validacion la
ANN de tres capas tiene el més alto. Cabe mencionar que los porcentajes de prediccion en
la etapa de prueba fueron mejores para los porcentajes para la ANN de arquitectura ancha

como se puede ver en la Figura [59]
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8.5.3. KNN

El mejor porcentaje de validacion calculado fue el del algoritmo KNN Pesada como se
puede observar en el Cuadro [6]

k-Nearest Neighbor | Niimero de clases | Porcentaje de validacién
KNN Pesada 3 92 %

KNN Fina 3 89.5%

KNN Cibica 3 88.9 %

Cuadro 6: Resultados de porcentaje de validacion para las KNN seleccionadas.

En las Figuras [60] - [65] podemos observar las matrices de confusién de los diferentes
algoritmos creados.

Resultados del algoritmo KNIN Pesada en fase de validacion

Model 2.21 £,

1.1%

13.0%

True Class

100.0%

1 2 3 FNR

Predicted Class

Figura 60: Matriz de confusion con etapa de validacion para KNN pesada con tres gestos.
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Resultados del algoritmo KNNIN Pesada en fase de prueba

Matriz de confusion KNN Pesada

25.0%

15.0%

100.0%

True Class

77.3% 100.0%
16.7% 22.7%
1 2 3

Predicted Class

Figura 61: Matriz de confusion con etapa de prueba para KNN pesada con tres gestos.

Resultados del algoritmo KNN Fina en fase de validacion

Model 2.16

True Class

1 2 3
Predicted Class

Figura 62: Matriz de confusién con etapa de validaciéon para KNN fina con tres gestos.
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Resultados del algoritmo KNN Fina en fase de prueba

Matriz de confusion KNN Fina

30.0%

20.0%

100.0%

True Class

100.0%

Predicted Class

Figura 63: Matriz de confusién con etapa de prueba para KNN fina con tres gestos.

Resultados del algoritmo KNN ciibica en fase de validaciéon

Model 2.20

7.4%

25.9%

True Class

100.0%

1 2 3 FNR

Predicted Class

Figura 64: Matriz de confusion con etapa de validacién para KNN cibica con tres gestos.
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Resultados del algoritmo KNN ciibica en fase de prueba

Matriz de confusion KNN Cubica

True Class

28.0%

86.7%

Figura 65: Matriz de confusién con etapa de prueba para KNN cubica con tres gestos.

En el caso de los algoritmos KNN podemos observar que en porcentajes de validacion el
modelo KNN Pesado tiene el més alto. Cabe mencionar que los porcentajes de prediccion
en la etapa de prueba fueron mejores para la KNN cubica como se puede ver en la Figura

8.6. Resultados de clasificaciéon de 3 gestos con dos sensores

Para la evaluacién, se utilizé una recolecciéon de 120 muestras, distribuidas en 40 para
cada clase. Adicionalmente, se cre6 una base de datos de prueba con 60 muestras, divididas

Predicted Class

10.0%

35.0%

en 20 por clase, para verificar el rendimiento de los clasificadores.

8.6.1. SVM

El porcentaje de validacion obtenido se puede observar en el Cuadro [7}

SVM Numero de clases | Porcentaje de validacion
SVM Linear 3 92.6 %
SVM Cuadratica | 3 92.6 %
SVM Cibica 3 94.2%

Cuadro 7: Resultados de porcentaje de validacion para las SVM seleccionadas.
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En las Figuras [66] - [71] podemos observar las matrices de confusién de los diferentes
clasificadores SVM

Resultados SVM linear en fase de validacion

Model 2.11 £,

12.5%
w0
wn
a

o 7.3%
(1]
=
’_

25%

1 7) 3 TPR FNR

Predicted Class

Figura 66: Matriz de confusion con etapa de validacién para SVM linear con tres gestos.

Resultados SVM linear en fase de prueba

Matriz de confusion SVM Lineal

10.0%

5.0%

5.0%

True Class

90.5% 100.0%
10.0% 9.5%
1 2 3

Predicted Class

Figura 67: Matriz de confusion con etapa de prueba para SVM linear con tres gestos.
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Resultados SVM cuadratica en fase de validacion

Model 2.14

10.0%
w
w
o

o 7.3%
o
=
=

1 7 C) TPR FNR

Predicted Class

Figura 68: Matriz de confusién con etapa de validacién para SVM cuadratica con tres gestos.

Resultados SVM cuadratica en fase de prueba

Matriz de confusion SVM Cubica

10.0%

5.0%

100.0%

True Class

100.0%

Predicted Class

Figura 69: Matriz de confusion con etapa de prueba para SVM cuadratica con tres gestos.
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Resultados SVM cibica en fase de validaciéon

Model 2.11 o,

12.5%
w
wn
L]

o 7.3%
()]
=
-

25%

1 7) % TPR FNR

Predicted Class

Figura 70: Matriz de confusion con etapa de validacion para SVM cibica con tres gestos.

Resultados SVM ciibica en fase de prueba

Matriz de confusion SVM Cuadratica £,

5.0%

5.0%

10.0%

True Class

100.0% 86.4%
13.6% 5.3%
1 2 3

Predicted Class

Figura 71: Matriz de confusién con etapa de prueba para SVM cibica con tres gestos.

Segiin los resultados obtenidos, en etapa de validaciéon el modelo de SVM Cibica produjo
la mejor clasificacion. Aunque, los porcentajes de prediccion en la etapa de prueba demues-
tran que con los resultados entre los modelos es pareja, mostranso similitud en el porcentaje

de clasificacién.
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8.6.2. ANN

El mejor porcentaje de validacién calculado fue el de la red neuronal de dos capas como
se puede observar en el Cuadro

Red Neuronal Artificial | Numero de clases | Porcentaje de validaciéon
ANN tres capas 3 90.1 %
ANN dos capas 3 91.7%
ANN ancha 3 90.9 %

Cuadro 8: Resultados de porcentaje de validaciéon para las redes neuronales seleccionadas.

En las Figuras[72]-[77] podemos observar las matrices de confusion de las diferentes redes

neuronales creadas.

Resultados ANN de tres capas en fase de validacion

Model 2.31

15.0%
]
o

o 122%
(1]
~
'_

2.5%

1 7 T TPR FNR

Predicted Class

Figura 72: Matriz de confusién con etapa de validacion para ANN de tres capas con tres gestos.

67



Resultados ANN de tres capas en fase de prueba

Matriz de confusion ANN de tres capas

True Class

Predicted Class

Figura 73: Matriz de confusién con etapa de prueba para ANN de tres capas con tres gestos.

Resultados ANN de dos capas en fase de validacién

Model 2.28

12.5%
w
w
m

o 7.3%
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2
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5.0%

TPR FNR

Predicted Class

Figura 74: Matriz de confusion con etapa de validacion para ANN de dos capas con dos gestos.
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Resultados ANN de dos capas en fase de prueba

Matriz de confusion ANN de dos capas

100.0%

True Class

100.0% 90.5%

Predicted Class

Figura 75: Matriz de confusién con etapa de prueba para ANN de dos capas con dos gestos.
Resultados ANN de arquitectura ancha en fase de validacion

Model 2.29

True Class

Predicted Class

Figura 76: Matriz de confusién con etapa de validacién para ANN ancha con tres gestos.
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Resultados ANN de arquitectura ancha en fase de prueba

Matriz de confusion ANN de arquitectura ancha 2,

5.0%

5.0%

True Class

5.6% 13.6% 5.0%

Predicted Class

Figura 77: Matriz de confusién con etapa de prueba para ANN ancha con tres gestos.

Segun los resultados obtenidos, en etapa de validacion el modelo ANN de dos capas pro-
dujo la mejor clasificacion. Los resultados en fase de prueba apoyan ese resultado, teniendo
pocos errores, pero mostrando un gesto con un 100 porciento de clasificacién, como se puede
observar Figura

8.6.3. KNN

El mejor porcentaje de validacion calculado fue el del algoritmo KNN Pesada como se
puede observar en el Cuadro [9]

k-Nearest Neighbor | Nimero de clases | Porcentaje de validacién
KNN Pesada 3 90.1 %
KNN Fina 3 89.3 %
KNN Cubica 3 88.4%

Cuadro 9: Resultados de porcentaje de validacion para las KNN seleccionadas.

En las Figuras[7§|- [83] podemos observar las matrices de confusion de las diferentes redes
neuronales creadas.
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Resultados del algoritmo KINN Pesada en fase de validacion

Model 2.21

20.0%
]
w
L]

© 4.9%
L]
2
’_

5.0%

TPR FNR

Predicted Class

Figura 78: Matriz de confusion con etapa de validacion para KNN pesada con tres gestos.

Resultados del algoritmo KNN Pesada en fase de prueba

Matriz de confusion KNN Pesada

5.0%

100.0%

10.0%

True Class

90.9% 100.0%

Predicted Class

Figura 79: Matriz de confusién con etapa de prueba para KNN pesada con tres gestos.
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Resultados del algoritmo KNN Fina en fase de validacion

Model 2.16

True Class

Predicted Class

Figura 80: Matriz de confusion con etapa de validacion para KNN fina con tres gestos.

Resultados del algoritmo KNN Fina en fase de prueba

Matriz de confusion KNN fina

10.0%

5.0%

5.0%

True Class

100.0%

Predicted Class

Figura 81: Matriz de confusién con etapa de prueba para KNN fina con tres gestos.
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Resultados del algoritmo KNN ciibica en fase de validaciéon

Model 2.17

15.0%
w
wn
)

o 2.4%
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175%

TPR FNR

1 2 3
Predicted Class

Figura 82: Matriz de confusion con etapa de validacién para KNN cibica con tres gestos.

Resultados del algoritmo KNN ciibica en fase de prueba

Matriz de confusion KNN Cubica

10.0%

5.0%

100.0%

True Class

90.5% 100.0%

Predicted Class

Figura 83: Matriz de confusién con etapa de prueba para KNN cubica con tres gestos.

Segun los resultados obtenidos, en etapa de validacion el modelo KNN pesada produjo
la mejor clasificacion. Aunque, los porcentajes de predicciéon tienen mejores resultados en
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comparacién entre los tres modelos. Es bueno mencionar que en este caso los modelos KNN,
presentaron méas errores a comparacion de las SVM y ANN.

8.7. Resultados obtenidos con participantes externos

Considerando los resultados obtenidos en las secciones ~[8.6] se seleccionaron los si-
guientes modelos de clasificaciéon para ser evaluados con participantes externos. Los modelos
seleccionados para el caso de un solo sensor fueron: SVM lineal, una red neuronal artificial
(ANN) de tres capas y KNN cubica. Para el caso de dos sensores, los modelos seleccionados
fueron: SVM cubica, una ANN de dos capas y KNN pesada.

Con base en estos modelos, se realizaron pruebas adicionales utilizando sefiales obtenidas
de distintos participantes con el fin de evaluar el desempeno de los clasificadores ante los
cambios de usuario a usuario.

Las colecciones de senales fueron de 2 gestos y fueron recolectadas con un solo sensor.
Los gestos utilizados son los mismos a los gestos mencionados en la seccién

Los modelos de clasificaciéon fueron entrenados utilizando un conjunto de 60 sefnales,
distribuidas equitativamente entre el gesto 1 (30 sefiales) y el gesto 2 (30 senales). Adicio-
nalmente, se evalué su desempeiio con un conjunto de 20 senales de prueba independientes,
no incluidas en el conjunto de entrenamiento.

Al igual que en la seccién anterior, los resultados del conjunto de prueba se presentan
mediante matrices de confusion.

8.7.1. Resultados participante 1

El primer participante fue una persona adulta de 30 anos de género masculino.

Clasificador | Namero de clases | Porcentaje de validacion
SVM 2 93.8%
ANN 2 87.2%
KNN 2 83.6 %

Cuadro 10: Resultados de porcentaje de validacién para las clasificadores seleccionados,
participante 1.

Las matrices de confusion de los diferentes modelos de clasificacién, se pueden encontrar

en las Figuras [84] - [36]

74



Resultados del modelo SVM con conjunto de prueba

Matriz de confusion SVM £,

100.0%

10.0%

True Class

100.0%

9.1%

1 2
Predicted Class

Figura 84: Matriz de confusién de modelo SVM con conjunto de prueba de participante 1.

Resultados del modelo ANN con conjunto de prueba

Matriz de confusion ANN

30.0%

10.0%

True Class

12.5% 25.0%

1 2
Predicted Class

Figura 85: Matriz de confusiéon de modelo ANN con conjunto de prueba de participante 1.



Resultados del modelo KNN con conjunto de prueba

Matriz de confusion KNN

10.0%

40.0%

]

True Class

30.8% 14.3%

1 2
Predicted Class

Figura 86: Matriz de confusién de modelo KNN con conjunto de prueba de participante 1.

8.7.2. Resultados participante 2

El primer participante fue una persona adulta de 30 afios de género femenino.

Clasificador | Namero de clases | Porcentaje de validacion
SVM 2 91.5%
ANN 2 86.4 %
KNN 2 82.0%

Cuadro 11: Resultados de porcentaje de validacién para las clasificadores seleccionados,
participante 2.

Las matrices de confusion de los diferentes modelos de clasificacién, se pueden encontrar

en las Figuras [87] - 89
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Resultados del modelo SVM con conjunto de prueba

Matriz de confusion SVM

10.0%

30.0%

True Class

25.0% 12.5%

1 2
Predicted Class

Figura 87: Matriz de confusién de modelo SVM con conjunto de prueba de participante 2.

Resultados del modelo ANN con conjunto de prueba

Matriz de confusion ANN

20.0%

20.0%

True Class

20.0% 20.0%

1 2
Predicted Class

Figura 88: Matriz de confusion de modelo ANN con conjunto de prueba de participante 2.
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Resultados del modelo KNN con conjunto de prueba

Matriz de confusion KNN

20.0%

30.0%

%]

True Class

27.3% 22.2%

1 2
Predicted Class

Figura 89: Matriz de confusién de modelo KNN con conjunto de prueba de participante 2.

8.7.3. Resultados participante 3

El primer participante fue una persona adulta de 57 afios de género femenino.

Clasificador | Numero de clases | Porcentaje de validacion
SVM 2 95.2%
ANN 2 84.5%
KNN 2 87.3%

Cuadro 12: Resultados de porcentaje de validacion para las clasificadores seleccionados,
participante 3.

Las matrices de confusién de los diferentes modelos de clasificacién, se pueden encontrar

en las Figuras [00)] -
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Resultados del modelo SVM con conjunto de prueba

Matriz de confusion SVM

100.0%

20.0%

True Class

100.0%

16.7%

1 2
Predicted Class

Figura 90: Matriz de confusién de modelo SVM con conjunto de prueba de participante 3.

Resultados del modelo ANN con conjunto de prueba

Matriz de confusion ANN

20.0%

10.0%

True Class

11.1% 18.2%

1 2
Predicted Class

Figura 91: Matriz de confusiéon de modelo ANN con conjunto de prueba de participante 3.
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Resultados del modelo KNN con conjunto de prueba

Matriz de confusion KNN

20.0%

10.0%

3]

True Class

11.1% 18.2%

1 2
Predicted Class

Figura 92: Matriz de confusién de modelo KNN con conjunto de prueba de participante 1.

8.7.4. Resultados participante 4

El primer participante fue una persona adulta de 50 afnos de género masculino.

Clasificador | Namero de clases | Porcentaje de validacion
SVM 2 90.0 %
ANN 2 90.0%
KNN 2 85.0%

Cuadro 13: Resultados de porcentaje de validacién para las clasificadores seleccionados,
participante 4.

Las matrices de confusién de los diferentes modelos de clasificacién, se pueden encontrar

en las Figuras [93]-
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Resultados del modelo SVM con conjunto de prueba

Matriz de confusion SVM

20.0%

100.0%

True Class

100.0%

16.7%

1 2
Predicted Class

Figura 93: Matriz de confusién de modelo SVM con conjunto de prueba de participante 4.

Resultados del modelo ANN con conjunto de prueba

Matriz de confusion ANN

20.0%

100.0%

True Class

100.0%

16.7%

1 2
Predicted Class

Figura 94: Matriz de confusiéon de modelo ANN con conjunto de prueba de participante 4.
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Resultados del modelo KNN con conjunto de prueba

Matriz de confusion KNN

True Class

28.6%

1 2
Predicted Class

Figura 95: Matriz de confusién de modelo KNN con conjunto de prueba de participante 4.

8.7.5. Analisis de resultados generales

En general, las matrices de confusién correspondientes a los cuatro participantes externos
reflejan un desempeno consistente de los modelos de clasificacion. En la mayoria de los casos,
se observa una alta precisiéon en la distincion entre los dos gestos, con una cantidad reducida

de errores de clasificacioén.

Aunque existen ligeras variaciones en el rendimiento entre participantes, estas no afectan
significativamente la efectividad global del modelo.

No obstante, los resultados obtenidos validan la capacidad del sistema para adaptarse a
sefiales provenientes de diferentes personas, lo cual es un aspecto clave para su aplicacién

practica.

82



capiTuLo 9

Sistema de sensores inerciales

Para implementar un sistema de sensores inerciales, se utiliz6 una unidad de medicién
inercial (IMU), para trabajar en conjunto con senales EMG en el control de actuadores. En
este capitulo se detallan los algoritmos y el modo de uso empleados para dicho control.

9.1. Caracteristicas del IMU

Existen diversos sensores inerciales que se consideraron para su implementacién en este
trabajo. Entre ellos, el MPU6050 destacé como la opcién més accesible dentro de los recur-
sos disponibles en la Universidad del Valle de Guatemala. Este médulo IMU (Unidad de
Mediciéon Inercial) combina un acelerémetro y un giroscopio en un solo dispositivo, lo que
lo hace ideal para aplicaciones relacionadas con el control de movimientos.

El MPUG6050 es reconocido no solo por su accesibilidad, sino también por la facilidad
de calibracién de sus sensores, lo que permite obtener mediciones precisas tanto del acelerd-
metro como del giroscopio. Para integrarlo en el sistema, se establecié una conexién con un
microcontrolador. En este caso, se eligié utilizar el accesorio de comunicacién inalambrica
del MyoWare y su médulo ESP32-WROOM, debido a su arquitectura moderna, su capaci-
dad de procesamiento y su compatibilidad con el entorno de desarrollo Arduino IDE, lo que
simplifica el desarrollo y la implementacién del sistema.

Se implement6 la lectura en este microcontrolador con el objetivo de facilitar la im-
plementacion del sistema junto con el sensor MyoWare que también trabaja por medio de
arquitectura de Arduino.
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9.2. Algoritmo de lectura

Al iniciar con los algoritmos para la lectura del MPUG6050, es importante destacar que
este sensor se comunica mediante el protocolo 12C lo que requiere configurar adecuadamente
esta comunicacién en el microcontrolador.

En el entorno de Arduino IDE, existen diversas librerias especificas para el médulo ESP32
que facilitan la comunicacién con el MPU6050. Sin embargo, en este trabajo se opté por no
utilizar dichas librerfas. En su lugar, se implement6 una comunicacién directa utilizando la
libreria Wire, que es especifica para manejar el protocolo 12C.

El algoritmo de lectura se basa en el uso de direcciones asignadas al dispositivo. Para
realizar una lectura, es necesario indicar la direccién del registro del MPU6050 donde se
encuentra almacenada la informacién requerida. Esto implica enviar una solicitud a dicha
direccion y, posteriormente, recibir los datos correspondientes. Este enfoque permitié un
mayor control sobre la comunicacién y un entendimiento més profundo del funcionamiento
interno del sensor.

9.3. Calibraciéon del sensor

Para calibrar el sensor, es importante destacar que las lecturas del acelerémetro del
MPUG6050 se miden en términos de gravedades (g). Por esta razon, el sensor se configur6
para operar en un rango de 2¢g, adecuado para obtener lecturas precisas en este contexto.

El proceso de calibracién consistié en mantener el sensor en posicién vertical sobre cada
uno de los ejes de lectura (X, Y y Z), asegurandose de que permaneciera estacionario. Durante
este procedimiento, se registraron los valores medidos por el acelerémetro en cada eje. A
partir de estos datos, se realizé una regresién lineal para ajustar las lecturas y compensar
cualquier desviacién inherente al sensor.

Posteriormente, los parametros obtenidos de la regresion lineal se aplicaron a las lecturas
adquiridas en tiempo real, normalizando los valores entre -1 y 1. Esto permitié obtener una
escala consistente y precisa al medir las variaciones en la orientacién, especialmente al girar
el giroscopio. Este enfoque asegur6é una calibracion adecuada del sensor para su uso en
aplicaciones practicas.

9.4. Algoritmo de control

Como se menciond anteriormente, durante la calibracién del sensor, las lecturas del
acelerémetro se normalizaron a un rango entre -1 y 1. Este rango se utiliz6 para implementar
el control de los actuadores en este proyecto.

El proposito principal del sensor es colocarlo en el antebrazo del usuario, permitien-
do simular sus movimientos naturales. Esto facilita la generacién de movimiento angular,
combinado con el control adicional mediante senales EMG captadas por el MyoWare.
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Para alcanzar este objetivo, se realiz6 un mapeo de los valores del sensor a dngulos prede-
terminados. Este mapeo se empled para traducir las lecturas del acelerémetro en comandos
de control, creando asi un movimiento rotativo preciso en el actuador seleccionado. Este
enfoque permitié combinar la deteccion de movimientos con senales musculares, logrando
un control més intuitivo y natural.

En la implementaciéon con una mano antropomorfica, los valores obtenidos del sensor
fueron transformados a un rango de 80 a 190. Este ajuste permiti6 adaptar las lecturas del
MPU6050 a los angulos requeridos para controlar los movimientos de la mano.

En la Figura se puede observar el diagrama de flujo para las lecturas y mapeo del
MPUG6050.
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Figura 96: Diagrama de flujo de algoritmo implementado para lectura y mapeo de MPUG6050.
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capituro 10

Mano antropomérfica UVG

Con el fin de presentar el control de actuadores se utiliz6 una mano antropomérfica
desarrollada en la Universidad del Valle de Guatemala [11]. En este capitulo se detalla el
uso de la misma y la comunicacién entre los diferentes componentes.

10.1. Caracteristicas de mano antropomorfica

En el caso de la mano antropomérfica UVG, se emplean dos tipos de servomotores para
controlar el movimiento de las distintas partes del proyecto. Estos servomotores, de la marca
Dynamixel, corresponden a las series AX-12A y XL-320.

Para operar la mano, se utiliza el microcontrolador OpenCM, disenado especificamente
para el control de motores de alta potencia, en particular los servomotores mencionados.
El programa para este microcontrolador se basa en el software de Arduino, lo que permite
compartir muchas de sus funciones y modos de trabajo, facilitando la programacién y control
de los motores.

10.2. Algoritmos de control

En investigaciones previas, se desarrollé6 un programa especifico para el control de los
servomotores utilizados, disenado especialmente para integrarse con el software Unity y
generar los movimientos deseados en el entorno virtual [12]. El codigo convierte los angulos
percibidos en Unity a 4ngulos reconocidos por el microcontrolador, lo que permite reproducir
el movimiento exacto en la mano antropomorfica. Ademés, el programa se comunica con
MATLAB, que actiia como intermediario entre la computadora y el controlador.
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Para implementar este programa en el contexto de la interfaz biomédica, fue necesario
modificar algunas partes del cédigo, optimizando el uso de la mano antropomorfica y elimi-
nando la dependencia de Unity. Aunque la mayor parte del codigo se mantuvo, se ajustaron
los angulos de entrada para adaptarlos al controlador. A través de pruebas con diferentes
angulos, se identificaron los movimientos adecuados para controlar la mano. En dichas prue-
bas, se encontré que los dedos operan dentro de un rango de dngulos entre 127° y 190°, por
lo que los movimientos se basaron en la apertura y cierre de las distintas partes de la mano.

Dado que ya no es necesaria la integracion con Unity, se simplific6 el sistema al eliminar
la libreria y los comandos especificos para la comunicacién entre Unity y el dispositivo.
Ahora, el control se gestiona tinicamente mediante comunicacién serial entre MATLAB y el
controlador OpenCM. El control se implementa mediante una estructura condicional tipo
switch-case, donde cada caso corresponde a un conjunto de adngulos de movimiento que se
envian al controlador cuando se cumplen las condiciones correspondientes. A través de esta
comunicacion serial, el controlador ejecuta los movimientos precisos en los servomotores.

El algoritmo de control se ilustra en el diagrama de flujo de la Figura
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Figura 97: Diagrama de flujo de algoritmo de control de la mano antropomoérfica.
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10.3. Movimientos predeterminados

Dado que el proyecto requiere la clasificacién de diferentes gestos y con el objetivo de
recrear movimientos comunes de la mano, se tomo6 la decisién de implementar el gesto de
conteo con los dedos.

Con esto en mente, y utilizando los 4ngulos de apertura y cierre de los dedos previamente
identificados, se definieron variables en MATLAB que contienen los dngulos especificos para
cada servomotor de la mano, logrando asi el movimiento deseado. Estos movimientos se

pueden observar en las Figuras [98] -

Movimiento O

Figura 98: Conteo del ntimero 0 en mano antropomorfica.
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Movimiento 1

Figura 99: Conteo del niimero 1 en mano antropomoérfica.

Movimiento 2

Figura 100: Conteo del ndmero 2 en mano antropomorfica.
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Movimiento 3

Figura 101: Conteo del nimero 3 en mano antropomorfica.

Movimiento 4

Figura 102: Conteo del ndmero 4 en mano antropomorfica.
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Movimiento 5

Figura 103: Conteo del nimero 5 en mano antropomorfica.
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capituLo 11

Interfaz de control de mano antropomérfica

Es importante destacar que existen interfaces, realizadas en fases anteriores, capaces
de realizar control mediante sefiales EMG, aunque se basan tinicamente en bases de datos
preestablecidas. Esto resalta la necesidad de continuar investigando y comprobar su fun-
cionamiento con un enfoque en el control en tiempo real. En este capitulo se presenta la
implementacién de una interfaz con la capacidad de controlar actuadores en tiempo real,
por medio de senales EMG y sensores inerciales.

La interfaz cuenta con tres pestanas de configuraciéon para lograr el control del actuador
deseado, estas siendo: Instrucciones, Entrenamiento y Panel de control.

En la pestana de Instrucciones se encuentran los pasos a seguir para la configuracién de
los modos deseados a utilizar dentro de la interfaz. Esta pestafia se puede observar en la
Figura |104]
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Figura 104: Interfaz de control de mano antropomoérfica UVG, pestana de instrucciones.

11.1. Implementacion de clasificadores

Debido a la variedad de clasificadores disponibles en la aplicacion de Classification Lear-
ner, se decidié ofrecer al usuario diferentes opciones. En la interfaz se implementaron los
algoritmos de clasificacion maés efectivos observados en el Capitulo [§] seleccionados princi-
palmente por sus porcentajes de validacién en la etapa de prueba.

Si se habilitan las tres opciones, la interfaz selecciona autométicamente el clasificador
con el mejor porcentaje de rendimiento durante el entrenamiento, aunque el usuario también
tiene la posibilidad de elegir el clasificador de su preferencia. Esta implementacion se puede
apreciar en la Figura [I05] en el cuadro rojo.

Ademas, la aplicacién permite cargar una base de datos personalizada para el entrena-
miento. Al ingresar un archivo ‘mat’, la interfaz selecciona automaticamente una variable
llamada ‘BaseEntrenamiento’, que se utiliza para entrenar los tres clasificadores. Esta im-
plementacion se puede apreciar en la Figura [I05] en el cuadro verde.

Debido a las funcionalidades de la interfaz, se agregd un selector de cantidad de sensores a
utilizar. Esto se implement6 gracias a la necesidad de tener diferentes modelos de clasificacion
para cada modo de uso. Estos se pueden observar en la Figura [I03], en el cuadro azul.
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Figura 105: Interfaz de control de mano antropomérfica UVG, pestafia de entrenamiento.

11.2. Funcionalidades

Con la disponibilidad de diferentes sensores, se implementaron tres funcionalidades en
la interfaz: modo binario, modo de 1 sensor y modo de 2 sensores. Estas funcionalidades
permiten utilizar diversos tipos de sensores y conectarlos a la interfaz de manera efectiva.

La seleccion de los modos se puede observar en la Figura [106] en el cuadro rojo. De la
misma forma se pueden observar las diferentes conexiones a realizar en el cuadro verde.

BiTalino 1

BiTalino 2

Control de Mano Animatrénica UVG

MyoWare

Mano Animalronica

Instrucciones Entrenamiento  Panel de confrol
Seleccion de control Modo Binario Modo 1 Sensor Modo 2 sensores
e
Control Binario T : 2 3 i sl
Control 2 sensores
Iniciar Control
‘Control 1 sensor Clasficacion
Conexiones 1 Title
Nombre BiTalino Nombre BiTalino 2 Puerto Myoware Puerto Mano Animatronica 08
BiTalino BiTaiino COoM1 v comt v a8

Conectar BlTalino

Empezar Streaming

Conectar BiTalino 2

Empezar Streaming 2

Conectar a Arduino

Conectar a Mano Animatrénica

a4
02

Figura 106: Interfaz de control de mano antropomorfica UVG, pestana de control.
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11.2.1. Modo binario

Esta funcionalidad de la interfaz opera exclusivamente con el sensor MyoWare, utilizando
la funcionalidad de Envelope descrita en el Capitulo [7}

Una vez establecida la comunicacion entre el microcontrolador y MATLAB, se realizan
las lecturas correspondientes desde la entrada analdgica del microcontrolador. Al recibir la
senal, esta se convierte en angulos de movimiento de la mano, basiandose en el nivel de
intensidad detectado.

Este proceso permite traducir la intensidad de la senal generada por los musculos en
angulos de operacién para controlar el movimiento de la mano antropomorfica.

Ademaés, al estar conectado con el MyoWare, el sistema también recibe las lecturas del
MPUG6050. Estas lecturas se utilizan para determinar los &ngulos de movimiento relacionados
con la base rotatoria de la mano, proporcionando una integraciéon eficiente entre ambos
dispositivos para el control preciso de los actuadores. En la Figura se puede observar la
posicion y forma de conexiéon de los sensores para este modo.

Figura 107: Posicién y conexién de sensores para modo Binario.

En la Figura [I08] se puede observar la interfaz en la funcionalidad de modo binario
mientras esta en uso.
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Figura 108: Interfaz de control de mano antropomorfica UVG, en funcionalidad de modo binario.

11.2.2. Modo 1 sensor

Este modo agrega el uso del sensor BlTalino para capturar sefiales EMG, por medio del
algoritmo descrito en el Capitulo[7] en la Seccion [7.3.2] Las sefiales adquiridas son clasificadas
mediante los algoritmos implementados en la interfaz. Posteriormente, se selecciona una
posicion predeterminada en el algoritmo, que luego se envia a la mano.

Este modo se disefié con el objetivo de distinguir entre tres clases de movimientos, aunque
también es funcional con un ntmero menor o mayor de clases.

De igual forma que el modo binario, el modo de 1 sensor toma en cuenta las lecturas del
MPU6050, para implementar el mismo movimiento rotativo.

Para este modo es necesaria la conexién con el microcontrolador de preferencia, la mano
antropomoérfica y el sensor BlTalino.

En las Figuras y se puede observar el funcionamiento de la interfaz en este
modo, desplegando las senales adquiridas como la etiqueta de clasificacién.
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Figura 109: Interfaz de control de mano antropomorfica UVG, clasificando senal clase 2 en modo
de un sensor.
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Figura 110: Interfaz de control de mano antropomorfica UVG, clasificando senal clase 1 en modo
de un sensor.

11.2.3. Modo 2 sensores

Este modo es similar al modo de 1 sensor, con la tnica diferencia de que admite un
segundo sensor BlTalino. Esta funcionalidad se implementd con el objetivo de clasificar
entre 4 y 6 clases de movimiento, aprovechando la versatilidad que ofrece la incorporacién
de dos senales extraidas, lo que permite manejar un mayor nimero de variables.

En este modo, se utilizan las mismas conexiones mencionadas anteriormente, con la
diferencia de que se requiere una conexion adicional al segundo BlTalino.
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En las Figuras[I11]- [[13] se puede observar el funcionamiento de la interfaz en este modo,
desplegando las sefales adquiridas como la etiqueta de clasificacién.
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Nombre BiTalino
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Figura 111: Interfaz de control de mano antropomoérfica UVG, clasificando senal clase 1
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Figura 112: Interfaz de control de mano antropomoérfica UVG,
de dos sensor.

100



Control de Mano Animatréonica UVG

Instrucciones  Entrenamiento

Panel de control

Seleccién de control

off @) on

Conectar BlTalino

ot @) on

off @D on

Conectar BlTalino 2

o @D on

Empezar 2

Empezar

o @D on

Conectar a Arduino

Calibrado
o off %‘ on
[] Control 2 sensores. Calibracion
Iniciar Control
Conexiones
Nombre BiTalino Nombre BlTalino 2 Puerto Myoware Puerto Mano Animatrénica
[BrTaiino | [Bmaino (com7 v (coms v

off @D on

Conectar a Mano Animatrénica

BlTalino 1

BiTalino 2
MyoWare

Mano Animatrénica

Modo Binario Modo 1 Sensor Modo 2 sensores
0 1 2 4 5|
Clasificacion
Senal EMG

Figura 113: Interfaz de control de mano antropomorfica UVG, clasificando senal clase 3 en modo
de dos sensor.

101



CAPITULO 12

Conclusiones

Los algoritmos de adquisicién desarrollados lograron capturar seniales EMG de forma
precisa y eficiente en tiempo real, garantizando una lectura continua y fiable, esencial
para aplicaciones de control robusto.

El algoritmo de deteccién automética demostro ser eficaz y consistente al identificar
las senales, asegurando una deteccién precisa y continua a lo largo del proceso de
recoleccién de las senales. Esto permitié una respuesta répida y fiable del sistema ante
la actividad y deteccion de diferentes gestos.

Se comprob6 que la segmentacion de las sefiales EMG ofrece importantes beneficios
durante el proceso de clasificacion, permitiendo una mejor organizacion de los datos y
mejorando la precisién de los resultados.

Los clasificadores implementados demostraron ser altamente eficientes para la clasifi-
cacion de las senales EMG, alcanzando resultados satisfactorios en cuanto a velocidad
y precision, lo que permite un control efectivo de los actuadores.

Al seleccionar las caracteristicas adecuadas de las sefiales EMG, es posible reducir la
carga computacional sin sacrificar la precision del sistema de clasificacién, manteniendo
un alto porcentaje de acierto.

La integracién de un sistema de sensores inerciales con un sistema de clasificacion de
senales EMG proporciona una gran versatilidad en el control de actuadores, ampliando
las posibilidades de interaccién y movimiento de los dispositivos.

La comunicacién y el control de la mano antropomoérfica fueron altamente efectivos,
evidenciando la versatilidad de la interfaz para gestionar el funcionamiento de los
actuadores. Este sistema permitié una interaccion fluida y precisa, adaptandose bien
a los diferentes movimientos y sefiales del usuario.
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CAPITULO 13

Recomendaciones

En este trabajo se logré implementar el dispositivo MyoWare. Sin embargo, este sensor
ofrece otras funcionalidades que no fueron utilizadas en esta ocasion. Se recomienda ex-
plorar dichas funciones para mejorar la interfaz, por ejemplo, optimizando la deteccién
de senales musculares o ampliando las aplicaciones del sistema.

Se recomienda la implementacion de mas dispositivos para mejorar la clasificacion y el
control, acercando la interaccién al movimiento natural de una proétesis. La incorpo-
raciéon de sensores adicionales, como mas unidades de EMG, podria proporcionar una
mayor precisiéon y realismo en el control de los actuadores, mejorando la experiencia
del usuario y la funcionalidad de la proétesis.

Se recomienda la implementacién de otros sensores inerciales para lograr un control
més preciso y versatil de los actuadores. La integracion de sensores adicionales, como
giroscopios o acelerémetros de mayor precisién, podria mejorar la deteccién de mo-
vimientos y proporcionar un control més fluido y dindmico, adaptandose mejor a las
necesidades del usuario y ampliando las capacidades del sistema.

Los modelos de clasificacién fueron eficaces al momento de diferenciar las senales,
pero se recomienda experimentar con diferentes modelos ademéas de los utilizados.
En particular, modelos no incluidos dentro de la libreria de Classification Learner
como Random Forest y Gradient Boosting pueden ser ttiles para capturar relaciones
complejas entre las caracteristicas,

Se recomienda realizar pruebas con distintos tipos de actuadores o prétesis, asi como
explorar una mayor variedad en el posicionamiento de los electrodos. Por ejemplo, se
pueden considerar ubicaciones més simples, como en los musculos de la pierna, o dreas
méas delicadas, como los musculos de la mano. Esto permitira aprovechar al maximo
la versatilidad de la interfaz.
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CAPITULO 15

Anexos

15.1. Anexo A: Manual de usuario
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1. Introduccién

En este manual de usuario, se encontrara detalladamente el uso y operacién de la
interfaz EMG para el control de actuadores y su médulo de recoleccién de senales di-
senadas dentro de MATLAB. Este documento esta dirigido a estudiantes e investigadores
que quieran hacer uso de las interfaces, ya sea para la recoleccién de senales o bien hacer
uso de las mismas para el control de actuadores.

1.1. Sobre la interfaz

Esta interfaz cuenta con dos médulos. El médulo principal tiene el enfoque de utilizar
aprendizaje automatico, seniales EMG y sensores inerciales para el control de actuadores.
En especifico el control de la mano animatrénica hecha en la Universidad del Valle de
Guatemala.

El segundo médulo es un médulo de recoleccién de senales EMG, que trabaja con
un algoritmo de deteccién automética, basada en un umbral en la amplitud de la senal.
Ademads, esta interfaz extrae caracteristicas en el dominio del tiempo, segmentando la
senal en tres partes y extrayendo las mismas de las tres partes.

2. Requisitos del sistema

2.1. BlTalino

La interfaz hace uso de un sensor BlTalino. Este es un dispositivo muy poderoso
basado en arduino. Bésicamente es una caja de herramientas y sensores fisiologicos para
el desarrollo de software y hardware. Este incluye comunicacion bluetooth. El software
integrado con el que cuenta el microcontrolador estd basado en bajo el lenguaje PhP y
Python.

2.1.1. BlITalino Toolbox

BITalino Toolbox es bésicamente un firmware del software MATLAB para el dis-
positivo Bitalino. Este permite al usuario conectarse a los dispositvos bitalinos desde
MATLAB, asi como adquirir y analizar senales. Fue creado con la versién 2017a del soft-
ware MATLAB y es compatible con cualquier versién después de esta. Al tener una versién
de MATLAB compatible con el toolbox se procede a instalar el toolbox desde el software.
El primer paso es acceder a la ventana Get Add-Ons en MATLAB, luego en la ventana
de buscada se coloca el nombre del toolbox y se procede a instalar este.

2.1.2. Conexion con BITalino

Una vez instalado el toolbox, se procede a emparejar el dispositivo BITalino con la
computadora, la cual debe contar con conexién Bluetooth. Al detectar el dispositivo, se
deben tener en cuenta dos aspectos importantes:

= Se solicitara un PIN para el emparejamiento. Este es “1234”.

= Este emparejamiento solo se realiza una vez; las siguientes conexiones se haran
directamente desde el software MATLAB.



El nombre con el que aparece el dispositivo BITalino durante el primer emparejamiento
serd el que debera utilizarse en MATLAB para establecer la conexién.

2.2. MyoWare 2.0

MyoWare 2.0 es un sensor creado por la empresa Advancer Technologies, con el obje-
tivo de captar y visualizar senales electromiograficas por medio del uso de tres electrodos.
El sensor tiene una variedad de accesorios para la mejora en la captacion de senales, el
sensor estd disefiado para ser trabajado con un microcontrolador Arduino con la capa-
cidad no solo de captar las senales, sino que amplificarlas y rectificarlas para facilitar el
analisis y uso de las senales.

Para utilizar el dispositivo MyoWare, fue necesario integrar un microcontrolador ESP32
para establecer la comunicacién entre el sensor y MATLAB mediante comunicacion se-
rial. Entre los accesorios disponibles, el accesorio de comunicacién inalambrica fue el mas
utilizado. Este microcontrolador funciona a través del médulo ESP32-WROOM.

2.3. Sensor inercial

En el trabajo se selecciond un sensor MPUG050, para realizar las lecturas inerciales
para el control de los actuadores.

El MPUG6050 es reconocido no solo por su accesibilidad, sino también por la facili-
dad de calibracién de sus sensores, lo que permite obtener mediciones precisas tanto del
acelerémetro como del giroscopio. Para integrarlo en el sistema, se establecié una cone-
xién con un microcontrolador. En este caso, se eligié utilizar el accesorio de comunicacion
inalambrica del MyoWare y su modulo ESP32-WROOM.

Para la conexion del mismo hacemos uso de 3 jumpers para la conexién entre los
pines SDI, SCL y SCK del MPU6050 y los pines 30, 31 y 32 del médulo inalambrico del
MyoWare.

2.4. Modbdulo inalambrico

Dentro de la comunicacién entre la computadora y los diferentes sensores se hizo uso de
un microcontrolador ESP32. Es importante notar que no es necesario realizar cambios a
la programacion del mismo. El sensor solo tiene las conexiones del MPU6050 y la conexiéon
inaldmbrica se hace automaticamente.

3. Interfaz de control de actuadores

Para utilizar esta interfaz, es necesario contar con el software MATLAB desde la
version 2017a, ya que fue para esta versién que se disené el BITalino Toolbox. Asimismo,
es indispensable tener instalados el siguiente toolbox:

= Signal Processing Toolbox: utilizado para disenar filtros que permitan procesar
las senales.



3.1. Moddulo de recoleccion

Este médulo esta disenado para extraer senales y segmentarlas en tres partes para
extraer caracteristicas en el dominio del tiempo de las mismas

Recoleccion de Datos EMG - UVG

Instrucciones  Panel de control
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Muestra Tomada
1. Se tienen que seleccionar Ias caracteristicas que se quieren incluir en los vectores de caracteristicas.
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Figura 2: Pantalla inicial de médulo de recoleccién.

Para iniciar se debe dar click en la pestana de “Panel de Control”, como se observa
en la Figura 3.
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Figura 3: Pestana de Panel de Control.

Para continuar se deben de seleccionar las caracteristicas que se desean extraer y el
nimero de sensores que se quiere utilizar. Al realizar esto se debe presionar el botén de
crear tabla. Esto se observa en la Figura 4.
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Figura 4: Seleccion de caracteristicas.

Al haber realizado la creacién de tabla se debe realizar la conexién con el/los BITa-
lino(s). Para esto se debe escribir el nombre del dispositivo que se observé al realizar la
conexién bluetooth con la computadora y seleccionar el switch de conectar a BITalino.

Cuando la conexién se complete, el LED a la izquierda del switch se prendera. “Cali-
brar” y esperar 5 segundos. Al terminar se prendera el LED rojo en la esquina superior

derecha, significando que el médulo estd calibrado.

Consecuentemente se debera de presionar el switch de “Comenzar Streaming” y de
igual forma al completar esto se prendera el LED a la par del switch. Estos switches y
LEDs se pueden observar en la Figura 5.
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Figura 5: Panel de conexién de BITalino.

Al momento de que el/los sensor(es) comiencen a transmitir datos se debe de calibrar
el algoritmo, seleccionando el botén de “Calibrar” y esperar 5 segundos. Al terminar se
prenderd el LED rojo en la esquina superior derecha, significando que el moédulo esta
calibrado. Este botén se encuentra en el cuadro rojo en la Figura 6.
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Figura 6: Botén de calibracién.

Al tener el médulo calibrado, el médulo ya puede empezar a recolectar senales. Para
empezar se debe de presionar el botén de “Iniciar sesién”. En el caso de que se quisiera
pausar la recoleccién se debe de presionar el botén izquierdo, cualquier caso se quiera
reanudar, se debe de presionar el boton derecho. Para terminar la sesién se debe de pausar
la recoleccién y presionar el botén de “Terminar Sesion”. Estos se pueden encontrar en la

Figura 7.
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Figura 7: Botones de control de recoleccién.

Si se quiere modificar el umbral de deteccién de senales, se puede mover el deslizador
observado en el cuadro rojo en la Figura 8.
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Figura 8: Deslizador de umbral.

Recoleccidon de Datos EMG - UVG

Las senales obtenidas se pueden observar en el lado izquierdo del médulo.
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Figura 9: Graficas de despliegue de senales.

Para guardar las senales recolectadas primero se debe de pausar la recoleccion, y
escribir el nombre deseado del archivo en el espacio proporcionado. Al tener el nombre
deseado solo se debe de presionar el botén de “Guardar Archivo”.

NOTA: Tomar en cuenta que al Finalizar la sesién se borraran las senales recolectadas,
si no se han guardado anteriormente.
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Figura 10: Panel de conexion: Guardado de archivo.

3.2. Moébdulo de control

Este moédulo constituye el nicleo principal de la interfaz de control, integrando tanto
las funciones de control como los algoritmos de aprendizaje automatico.

Cuenta con distintos modos de operacién, todos basados en el uso de sensores inerciales
para la interaccién. La principal diferencia entre estos modos radica en el tipo y niimero
de sensores empleados.

El modo binario (o de intensidad) utiliza el sensor Myo Ware para ejecutar acciones
bésicas, mientras que los modos de uno y dos sensores emplean el sensor BlTalino
para una clasificaciéon mas compleja mediante aprendizaje automético.

La interfaz fue disenada para trabajar con la mano animatrénica UVG, pero facilemte
puede ser adaptada a trabajar con el actuador deseado. Por facilidad la interfaz posee un
modo “Debug” con el cual se puede utilizar la misma sin necesidad de un actuador.

Al abrir la interfaz se pueden encontrar instrucciones para el uso de la misma en sus
distintos modos, como se puede observar en la Figura 11.
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A continuacién se mostrara detalladamente el procedimiento de conexién y uso de
cada modo.

3.2.1. Modo binario

Como se mencion6 anteriormente este modo trabaja por medio del sensor MyoWare
y el MPUG6050. Ademds de necesitar la conexién con el actuador (En el caso NO este en

modo Debug).
Para iniciar se debe ir a la pestana de “Panel de Control”. Como se observa en la

Figura 12.
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Figura 12: Pestana Panel de control.

Para continuar se debe de seleccionar la opcién de “Modo Binario” en las opciones
que se pueden observar en la Figura 13.
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Figura 13: Seleccion de modo.

Al seleccionar la opcién se habilitaran las opciones de conexion, en el caso de este
modo la conexion con el MyoWare y la Mano animatrénica. Por lo que se debe seleccionar
un puerto COM de conexién y habilitar el switch de encendido.
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Figura 14: Conexiones modo binario.

esquina

Para realizar el control solo se debe accionar el switch de “Iniciar Control” y la interfaz

empezard a funcionar.
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Instrucciones  Entrenamiento

Panel de control

Seleccion de control

[] Control Binario

[] Control 1 sensor

[ Control 2 sensores

Bias de deteccion

Calbrado

Calibracion

Iniciar Control

i
0 001 002 003

= oo
004

Conexiones

Nombre BiTalino

BITalino

Conectar BlTalino

Empezar Streaming

Nombre BiTalino 2

BITalino

Conectar BITalino 2

Empezar Streaming 2

Puerto Myoware

(comt v)

Conectar a Arduino

Puerto Mano Animatrénica

(coma v

Conectar a Mano Animatrénica

BiTalino 1

BiTalino 2
MyoWare

Mano Animatronica

Modo Binario Modo 1Sensor  Maodo 2 sensores

Clasificacion

Senal EMG

0 02 04 06 08
t

Senal EMG

Figura 15: Inicializaciéon de control.

En el caso de querer detener el control, solo se debe de accionar nuevamente el switch

de “Iniciar Control”.

3.2.2.

Modo 1 sensor y Modo 2 sensores

Estos modos funcionan similar con la tnica diferencia de la conexiones necesarias para

el control del actuador.

Para iniciar nos debemos de ir a la pestana de “Entrenamiento” para empezar el
entrenamiento de nuestro clasificador automatico. Esta pestana se puede ver en la Figura

16
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Figura 16: Pestana de entrenamiento.

Para continuar debemos de seleccionar cuantos sensores queremos utilizar. Esto cam-
biaria los modelos de clasificacién a utilizar.
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Figura 17: Seleccién de cantidad de sensores.

Al haber seleccionado la cantidad de sensores se habilitara la opcion de seleccionar un
archivo de entrenamiento. Este archivo debe de contener los gestos y las etiquetas con las

que se deseen entrenar los modelos.
NOTA: Los modelos de clasificacidon seleccionados utilizan senales extraidas del modu-

lo de recoleccion de senales utilizando 2 caracteristicas.
NOTA:Hay que notar que el programa solo acepta datos con una matriz de tamano
especifico (n x 7 para 1 sensor y n x 13 para 2 sensores) con el nombre “BaseCuartoTOT”.
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Figura 18: Selecciéon de archivo de entrenamiento.

Al haber seleccionado el archivo, se habilitara la opcién de seleccionar un modelo de
clasificacién. Al seleccionar el deseado la interfaz entrenara el modelo y despliegara el por-
centaje de validacién. La interfaz automéaticamente seleccionara el modelo con porcentaje
de validacién mas alto (En caso se entrene mas de uno).

BITalino 1

BITalino 2
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Figura 19: Seleccién de modelo de clasificacién.

Al haber completado esto la interfaz habra entrenado un modelo de clasificacién y
estard listo para realizar las conexiones necesarias.

Debemos de ir a la pestana de “Panel de control”. Esta se puede observar en la Figura
12.

Al seleccionar el modo de uso, como se observa en la Figura 13. Podemos iniciar con
las conexiones de los diferentes sensores.

La diferencia entre ambos modos cae en la cantidad de sensores BlTalino se hara la
conexion.

Para realizar la conexién con el MPU6050 y la Mano Animatrénica, se debe de se-
leccionar el puerto COM donde este la conexion y accionar el switch de conectar. Las
conexiones exitosas activaran los LEDs en la esquina superior derecha.
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Para realizar la conexion de los BITalino, se debe empezar con escribir el nombre que

demostro la conexion bluetooth en las configuraciones de la computadora y accionar el
switch de conectar.
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BlTalino 2

Control de Mano Animatronica UVG
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Figura 20: Conexiones de sensores y actuadores.

Al haber realizado la conexion con el BlTalino, se debe empezar el Streaming de los
datos accionando el switch de Streaming.

Por lo que se debe proceder a calibrar el algoritmo de deteccién automética. Esto se
hace presionando el botén de calibracién que se observa en la Figura 21 y esperando 5
segundos. Al finalizar se encendera el LED rojo arriba de el boton.
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Mano Animatrénica
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Figura 21: Calibracién de control.

Al haber calibrado el algoritmo de deteccion, se puede proceder a iniciar el control. En

caso se detecte que el umbral esta muy alto o bajo, este se puede editar en el deslizador
que se encuentra abajo del boton de calibracién.

Para iniciar el control se debe de accionar el switch de “Iniciar Control”. Este se
observa en la Figura 15.

13



En el lado derecho de la interfaz se pueden observar las graficas donde se despliegan

las senales detectadas y un indicador que despliega la clasificacién de la senal. Esto se
observa en la Figura 22.
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Figura 22: Calibracién de control.
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