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RESUMEN

Este documento presenta la construccién de un sistema detector de intencion de
movimiento a partir de sefales electromiograficas superficiales, disefiado en la
Universidad del Cauca, Colombia. EI sistema consta de un software que fue
adaptado a codigo C para la clasificacion eficientemente de diferentes tipos de
intencion de movimiento en mano. ElI sistema trabaja con sefiales
electromiogréficas captadas del antebrazo de un paciente sano, que se
encuentran representadas en la base de datos suministrada por el Ph.D. Kevin
Englehart del Instituto de Ingenieria Biomédica de la Universidad de New
Brunswick. EI hardware del proyecto consta de un procesador digital de sefal
(DSPIC33fj256gp710a) de Microchip, programado para llevar a cabo la

clasificacion de sefales electromiograficas en un sistema externo al computador.



ABSTRACT

This document presents the construction of a intention motion detector system
from surface electromyographic signals, designed at the University of Cauca,
Colombia. The system consists of software that was adapted to C code for the
classification and sufficiently intention of different types of hand movement. The
system works with electromyographic signals captured from the forearm of a
healthy patient, which are represented in the database provided by the Ph.D. Kevin
Englehart Institute of Biomedical Engineering, University of New Brunswick. The
hardware of the project consists of a digital signal processor
(DSPIC33fj256gp710a) from Microchip, programmed to carry out the classification

of electromyographic signals in an external system to the computer.
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INTRODUCCION

Las sefiales electromiograficas de superficie (EMGS) se han convertido en un
material de investigacion muy importante en el reconocimiento de patrones, control
de dispositivos, rehabilitacion, deteccion de patologias, entre otros campos debido
a la facilidad con la que se pueden adquirir de forma no invasiva y sin peligro para
el individuo [1]. Actualmente, una de las aplicaciones mas importantes para este
tipo de sefales es el control de dispositivos activos como las protesis
mioeléctricas, las cuales consisten en un sistema accionado por servomotores que
se gobierna a partir de sefiales electromiograficas, bien sean intramusculares,
capturadas mediante agujas o superficiales, recogidas directamente en el mufién

del paciente mediante electrodos [2].

Uno de los principales componentes en el desarrollo de una protesis mioeléctrica,
es el sistema clasificador de las sefiales electromiograficas, el cual interpreta la
intencion de movimiento del paciente a partir de dicha sefial. No obstante, existen
distintos tipos de sistemas de clasificacion de sefiales EMGS, los cuales difieren
en algunas de sus especificaciones tales como: la técnica de extraccion de
caracteristicas, el tipo de caracteristicas que se tienen en cuenta para la
clasificacion o el tipo de clasificador. La Universidad del Cauca ha generado un
gran aporte con el trabajo realizado por el Mg H. Romo en [3], el cual mediante el
analisis de sefiales EMG con técnicas basadas en wavelets, extrae caracteristicas
gue ayudan a mejorar el desempefio en fase de clasificacion. Este tipo de trabajos
han creado nuevos enfoques en la instauracion de proyectos macro para el

desarrollo de protesis de mano.

Uno de los proyectos en el que la Universidad del Cauca a través del
Departamento de Electrénica, Instrumentacién y Control ha enfocado su trabajo,
es el Prototipo Funcional de Protesis de Mano Robdtica en donde el objetivo es

desarrollar una prétesis de mano que integre las fases de extraccion de



caracteristicas, clasificacion de las sefiales y sistema actuador. Una de las fases
fundamentales y sobre la cual se desarrolla el proyecto Sistema Detector de
Intencién de Movimiento a Partir de Sefales Electromiograficas Superficiales, es la
clasificacion de sefiales EMG realizada mediante un dispositivo externo al

computador.

La monografia del proyecto en mencién describe los procedimientos que se
llevaron a cabo para obtener los objetivos propuestos; en el capitulo 1 se realiza
una descripcidn de las tres fases que componen el proceso de reconocimiento de
patrones; en el capitulo 2, se presenta el proceso de seleccion del algoritmo de
identificacion de movimiento y su respectiva implementacion; en el capitulo 3, se
evidencia el proceso de seleccién del componente hardware que cumple con los
requerimientos para la implementacion del algoritmo de identificacion de
movimiento; en el capitulo 4, se presenta el disefio y la construccion de una
arquitectura hardware capaz de identificar las sefales electromiogréaficas
almacenadas en la base de datos especificada; en el capitulo 5 se exponen las
pruebas efectuadas, los resultados obtenidos y se hace la evaluacién de la
implementacion de los métodos y finalmente, en el capitulo 6 se exponen las
conclusiones y recomendaciones obtenidas en el proyecto, que puedan ayudar al

desarrollo de futuros trabajos e investigaciones en esta area.



1. MARCO CONCEPTUAL.

1.1. [ESTUDIO DESCRIPTIVO DE LAS SENALES EMG

Las sefales bioeléctricas constituyen una parte fundamental de las diferentes
ciencias encargadas del estudio y extraccion de informacién de las sefiales
fisiologicas presentes en algunos organismo biologicos. Una de las técnicas
bioeléctricas mas utilizadas en la actualidad es la electromiografia, la cual es la
encargada del registro de la actividad eléctrica muscular que se genera en
respuesta a la estimulacion nerviosa. Para comprender mas a fondo las sefiales
electromiograficas se daran a conocer algunos términos que seran utiles para la

comprension de proceso.

. Neurona

La neurona es la célula principal del sistema nervioso. Tiene la capacidad de
responder a los estimulos generando un impulso nervioso que se transmite a
otra neurona, a un muasculo o a una glandula. Existen diferentes tipos de
neuronas, que se diferencian por su forma o tamafo [4]. Funcionalmente las

neuronas se pueden clasificar en tres tipos:

* Neuronas sensitivas: Aisladas o localizadas en 6rganos sensoriales o en
zonas del sistema nervioso relacionadas con la integracion de las

sensaciones.

* Neuronas motoras: Localizadas en &areas del sistema nervioso

responsables de la respuesta motora.

* Interneuronas o neuronas de asociacion: Relacionan distintos tipos de

neuronas entre si.



Unidad Motora (UM)

Una neurona motora y el conjunto de todas las fiboras musculares a las que
inerva se constituyen como una unidad motora. Las unidades motoras
pueden variar de tamafio, en promedio una neurona motora tiene relacion
con 150 fibras musculares, pero existen neuronas que inerva 10 fibras
musculares y hasta neuronas que inervan 200 o mas fibras musculares. En
el primer caso los movimientos son finos y de poca potencia, en el segundo

caso son burdos y de gran potencia [5].

Electromiografia

La electromiografia basicamente consiste en el registro y estudio de las
sefiales eléctricas involucradas en la activacion y contraccion muscular.
Estas sefiales son producidas por el intercambio de particulas cargadas
eléctricamente (iones) a través de las membranas de las fibras musculares.
La estimulacion de una neurona motora produce la contraccién de todas las
fibras musculares de una determinada unidad motora. Asi cuando todas las
fiboras musculares asociadas a una unidad motora UM son excitadas
repetidamente se crea un tren de impulsos conocidos como Tren de MUAP
(Motor Unit Action Potencial). Y a la combinacion aditiva de la actividad
eléctrica creada por cada unidad motora excitada al momento de realizar un
movimiento o contraccidon muscular se conoce como sefial electromiogréafica
EMG [3]. La amplitud de la sefial EMG depende del numero de UM
reclutadas, su profundidad y el nimero de fibras que componen cada una de
ellas. Adicionalmente, también depende de la frecuencia con la que son

activadas.

La amplitud de la sefial es un parametro que se puede analizar como
indicador de actividad muscular utilizando diversos parametros, entre ellos el

valor cuadratico medio (RMS). Adicionalmente, dentro del sistema



representado por el modelo de generacion de impulsos, el principio de
Henneman (1957) [3] propone que a bajos niveles de esfuerzo, sélo se
activan unidades motoras de bajo umbral que permiten obtener mayor
precision en los movimientos y bajas tasas de fatiga, permitiendo realizar
tareas de habilidad. Dicha amplitud se mide entre picos de la sefal y refleja
la actividad de un numero relativamente pequefio de fibras musculares,

normalmente mide entre 200 pVy 3 mV.

Las sefales electromiograficas pueden ser registradas mediante diferentes
tipos de mecanismos, siendo uno de los mas utilizados el registro de sefales
electromiograficas superficiales (EMGS). Este mecanismo de registro
superficial se realiza mediante elementos conductivos (electrodos) de plata o
cloruro de plata (Ag - AgCl) que son situados en posiciones correctamente
identificas en donde se localizan las fibras musculares comprometidas en la
ejecucion de los movimientos, como se observa en la figura 1. El espectro de
frecuencias esperado de la sefial EMG superficial, comprende la banda entre
10 y 400Hz, dicho espectro se ve afectado principalmente por la forma de
onda de los MUAP de las UM activas, aunque también depende de la

frecuencia de generacién de los MUAP [5].

Esencialmente las seflales EMGS se consideran como un patron
unidimensional, por lo que cualquier técnica de procesamiento de sefiales
para extraccion de caracteristicas y reconocimiento de patrones se puede
aplicar a este tipo de sefales. La informacion extraida de las sefiales EMGS,
se considera de buena calidad cuando se maximiza la amplitud y se minimiza
el ruido, aportando una sefial Optima que reduzca el error en el control del
sistema. Actualmente las sefiales EMGS son utilizadas en gran medida en el
control de protesis robdticas y exoesqueletos, ya que su adquisicion
constituye una de las técnicas mas sencillas de implementar por su facilidad

en la recolecciéon sin intromision directa sobre el organismo, ademas



presenta gran facilidad al momento de retirar los electrodos, simplificando su

mantenimiento y calibracion [6].

Fibras Musculares Amplificador
Sefial EMG
Descomposicion
\WETREERY R | G S |y |
Electrodo
YN N e A A f\- —-‘\an\.J-v——Aﬁ '\.——-'“vﬂf\...
N O G O G

Trenes MUAP

Figura 1. Deteccién de Sefiales EMG

1.2. RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Es el proceso que tiene como intencidén la extraccion de la mayor cantidad de
informacion valiosa, que permita establecer propiedades de o entre conjuntos de
diferentes objetos. El reconocimiento de patrones es descrito por algunos autores
como un proceso de tres fases: extraccibn de caracteristicas, reduccién de

dimensionalidad y clasificacion, como se muestra en la figura 2.



La primera fase consiste en obtener una apropiada caracterizacion de las sefiales
atenuando el ruido. Las caracteristicas pueden extraerse del dominio temporal de
la sefial a partir de sus pardmetros estadisticos o del dominio espectral de la sefial
mediante transformaciones como la transformada de Fourier (FT) o las
transformadas wavelets DWT (Discrete wavelet Transform) y WPT (Wavelet
Pakage transform). La segunda fase consiste en minimizar el numero de
caracteristicas, eliminando datos que no representen informacion significante o
aquellos fuertemente correlacionados, conservando los mas relevantes. Esto
puede hacerse de dos maneras: por seleccion de caracteristicas y por proyeccion.
La tercera y ultima fase consiste en discriminar a partir de vectores conformados
por las caracteristicas extraidas, la clase a la que pertenece cada patrén. Existen
clasificadores estadisticos, clasificadores estructurales y los mas modernos

denominados de aprendizaje [3].

Representacion de la sefial

Registro Extraccion de |:> Reduccion de |:> Clasificacién de Etiqueta
EMGS Caracteristicas Dimensionalidad Patrones de clase
Dominio temporal. Seleccion de caract. Estadisticos.
Dominio frecuencial. Proyeccion de caract. Aprendizaje.

Figura 2. Fases en el Reconocimiento de Patrones

1.2.1. Extracciéon de Caracteristicas de Sefiales EMGS

La extraccion de caracteristicas es un proceso mediante el cual los atributos de las

sefales son recolectados y asociados como componentes de un vector compacto.



El objetivo de este paso es crear una representacion manejable y significativa de
la sefial EMG original, con el objetivo de maximizar el éxito potencial en la fase de
clasificacién y a su vez el rendimiento global del sistema. Un segundo objetivo de
la fase de extraccion de caracteristicas es extraer la informacién util comprimiendo
los datos sin pérdida de informacion relevante, con el objetivo de reducir el nimero
de variables de entrada que generalmente son de gran dimensién, por lo que
conviene procesarla en secciones cortas (comunmente de 256 muestras), y de

esta forma incrementar el desempefio en la fase de clasificacion [7].

En el registro mioeléctrico, los vectores de caracteristicas que representan la
informacion extraida de las sefiales EMG, son elegidos minimizando el error. Para
lograr esto, el conjunto de caracteristicas debe ser elegido de tal manera que se
maximice la separacién entre clases y minimice la distancia entre patrones de una
misma clase. Asi, la extraccion de caracteristicas es el punto principal del sistema

de clasificacion y es esencial para la caracterizacion de comandos de movimiento.

[7]

Al interior de la fase de extraccion de caracteristicas los modelos admitidos para el
modelamiento de sefiales EMG resultan ser estocasticos, por lo cual solo es
posible obtener informacion de estas sefiales mediante las técnicas de extraccion
de caracteristicas, dentro de las cuales se destacan las basadas en el analisis
temporal por su facilidad de evaluacion debido a que no requieren ningun tipo de
transformacion sobre la sefal y las técnicas basadas en el andlisis espectral, que

involucran una transformacion del dominio original de la sefial [3].

A continuacién se describen algunas de las técnicas mas utilizadas en la fase de

extraccion de caracteristicas para conformacion de vectores descriptores.
1.2.1.1. Analisis Temporal

Cuando se habla de una secuencia de valores medidos en un determinado tiempo

cronolégico, que se encuentran espaciados uniformemente, se habla de una serie
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temporal. Las caracteristicas extraidas en una serie temporal se evalluan sobre
segmentos muy breves de tiempo, tipicamente 256ms. Este conjunto de
caracteristicas se evalla sobre cada segmento y representa el patron de la sefal
EMGS.

Las caracteristicas en el dominio del tiempo no necesitan ninguna transformacion
por lo que generalmente se realizan mas rapidamente, entre las mas utilizadas

tenemos:

o Valor medio Absoluto (VMA): Estima el valor medio absoluto de la sefal,
sobre cada segmento i, con longitud de N muestras. Se expresa en la

ecuacion 1.

N

— 1 .

X, = ﬁZ'ka i=12..1I (1)
k=1

Donde x;, esla k®™® muestra en el segmento i, siendo | el nimero total de

segmentos.

o Valor Medio Absoluto de Pendientes (VMAP): Consiste en la diferencia

entre las sumas de segmentos adyacentes, i e i+1, definido en la ecuacién 2.
AXlZ Xi+1_ Xi i=1,I—1 (2)

o Cruce por Cero (CC): Una forma simple para conocer la frecuencia de una
sefal es a partir del nimero de veces que la sefial pasa por cero. Para este
fin se debe definir un umbral que reduzca los cruces por cero por
consecuencia del ruido. Ese se selecciona con respecto al voltaje méximo de

la sefal (su valor tipico es 0.01 del valor pico de la sefial). El contador de
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cruces por cero se incrementa segun la comparacion entre dos muestras

consecutivas xj Y xp,, asi:

X, >0y x50 <00 X, <0 y x50 >0y |x;— X441 =0.01V 3)

Cambio de Signo de Pendiente (CSP): Provee otra forma de medir el
contenido de frecuencias en la sefial mediante el conteo del niumero de
veces que la pendiente de la forma de onda cambia de signo.
Equivalentemente requiere de un umbral para reducir los cambios de signo
de pendiente inducidos por el ruido. El contador de cambios de signo en la

pendiente se incrementa segun las relaciones:

Xk > Xg—1 Y Xgp > X1 0 X < Xp—1 Y X < Xpy1
(4)
Y X — Xpe1] =0.01V 0 |x; — x3-4| =0.01V

Longitud de la Forma de Onda (LO): Suministra informacion de la
complejidad de la forma de onda en cada fraccion y esta dada por la

siguiente expresion:

N
lo = ZIAku, (5)
=1

Donde Ax; = x;, — x,_, (diferencia entre valores de muestras consecutivas).
Su valor da una idea de la amplitud, la frecuencia y la duracion de la onda de

la sefial en un solo parametro.
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1.2.1.2. Analisis Tiempo — Frecuencia

El analisis tiempo-frecuencia permite la localizacion conjunta de sucesos en
tiempo y frecuencia, siendo adecuado para el andlisis de las sefiales no
estacionarias, sefiales que no poseen una frecuencia constante durante el periodo

de tiempo analizado

Una de las transformadas utilizadas para el tratamiento de sefales, es la
transformada de Fourier, este tipo de transformada es ideal en sefales
estacionarias, pero presenta bajos rendimiento en sefiales no estacionarias como
las seflales EMGS. En su lugar, se considera la STFT (Short Time Fourier
Transform) que logra una representacion simultanea de la sefal en los dominios
tiempo-frecuencia con un cierto grado de resolucion, pero presenta la desventaja
de poseer una resolucion limitada para el dominio del tiempo y de la frecuencia.
Por estas razones se decide el estudio de la transformada wavelet, la cual genera

resultados sobresalientes en el andlisis de sefales EMGS.

La Transformada Wavelet (WT), a diferencia de la STFT hace posible una buena
representacion de una sefial tanto en tiempo como en frecuencia de forma
simultdnea, con lo que se puede determinar el intervalo de tiempo en el cual
aparecen determinadas componentes espectrales [7]. Este tipo de transformada
pertenece a una serie de técnicas de analisis de sefial denominadas comunmente
analisis multiresolucién, técnica que estudia la sefial de tal forma que cada
componente de frecuencia es analizado con una resolucion diferente vy
descompone una serie de tiempo en diferentes escalas temporales. Sus

principales caracteristicas son:

o Ofrece buena resolucion temporal y baja resolucion frecuencial en eventos

de altas frecuencias.
o Ofrece buena resolucion frecuencial y baja resolucion temporal en eventos

de bajas frecuencias.
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Generalmente el uso de esta técnica tiene sentido cuando la sefial a analizar tiene
componentes de alta frecuencia con corta duracién, y componentes de baja
frecuencia con larga duracion, como es el caso de la mayoria de las sefales
EMGS [8].

Existen diferentes tipos de transformadas wavelet, como la transformada wavelet
continta (CWT), la transformada wavelet discreta (DWT) y la transformada
wavelet packet (WPT). Su principal diferencia radica en la forma en que los
parametros de translacion y escala son discretizados. Estos métodos se describen

a continuacion [7]

o Transformada Wavelet Continua (CWT): La transformada wavelet
constituye una técnica relativamente nueva que ha sido propuesta como una
poderosa herramienta en el andlisis sobre el comportamiento local de una
sefial. Al igual que la STFT, esta transformada utiliza una funcion ventana
que encuadra una sefial dentro de un intervalo y focaliza el analisis s6lo en
ese segmento de la sefal. La transformada continua wavelet intenta expresar
una sefial x(t) continua en el tiempo, mediante una expansion de términos o
coeficientes proporcionales al producto interno entre la senal y diferentes
versiones escaladas y trasladadas de una funcién prototipo y(t) mas
conocida como funcion wavelet madre. La implementacion digital de la
transformada CWT puede hacerse mediante la integral de convolucion, sin
embargo, esta produce demasiados coeficientes con alta tasa de informacion
redundante debido a la no ortogonalidad de sus funciones base. Por lo que
resulta mas practico a nivel computacional implementar su versién

discretizada [9].

o Transformada Wavelet Discreta (DWT): La WT tiene como fin tratar gran
variedad de sefales para su transmisién, estudio, etc. La mayor parte de las
sefales que se tendran en cuenta para su manejo, se almacenan en formato

digital, mas eficiente y manejable. En caso de ser sefales directamente
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captadas del entorno, lo méas frecuente es que, antes de pasar a la etapa de
procesamiento, las sefiales sean preprocesadas, muestreadas Yy
digitalizadas. Para aplicar la transformacion Wavelet a sefiales discretas
nace la Transformada Wavelet Discreta (DWT), que, ademas, resuelve los
problemas de redundancia y de definicion analitica de las funciones wavelet
gue sufre la CWT. Por tanto, es mas frecuente el empleo de la DWT;
concretamente, en el tratamiento de sefales electrocardiograficas y
electromiogréficas. Basicamente las trasformada wavelet discreta consiste en
asociar valores discretos a las variables de escala a y traslacion b seguin una
escala diadica, esto es, haciendo a = 2/ y b =n2/ , de tal manera que el

conjunto de funciones wavelets adquieren la forma.

_1 . . (6)
Pin(t) =22927t—m); jnelZ

_J . . .
Donde el factor 2=/2se introduce para garantizar la condicion de
ortonormalidad de las bases wavelets [3]. Con esto se logra mayor eficiencia
computacional y una representacion de la sefial mas compacta, pues la

ortogonalidad de las bases evita la redundancia entre sus coeficientes.

Transformada de paquetes Wavelet (WPT): La transformada de paquetes
wavelets WPT es una generalizacion de la transformada DWT, donde la
descomposicion en cada nivel no se limita solamente a las bandas de
aproximacion, sino también sobre las bandas de detalles. De esta manera,
una sefial x[n] con N muestras de longitud genera en el primer nivel de

descomposicion, mediante filtraje pasa-bajas y pasa-altas, dos sub-bandas
de longitud N/Z conteniendo la mitad del espectro de la sefial cada una (igual

gue la descomposicion DWT). En el segundo nivel de descomposicion el

filtraje se realiza sobre estas dos sub-bandas, generando cada una dos sub-

bandas mas, obteniéndose cuatro sub-bandas de longitud N/4 cada una,
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conteniendo cada una 1/4 del espectro de frecuencias. Asi, del tercer nivel

de descomposicion resultan ocho (8) sub-bandas con los coeficientes
wavelets identificados como {Wso Wy ..,Ws,} [3]. Este proceso de
descomposicion puede realizarse hasta un nivel maximo J <log, N ,
resultando en JN coeficientes wavelets en total, y a pesar de que este
procedimiento de descomposicion es mas completo que el de la
descomposicion DWT, su costo computacional aun resulta ser menor que el

requerido por la transformada STFT, esto es O(JN) < O(N log, N).

1.2.2. Reduccién de Dimensionalidad

Tedricamente se pensaria que el tener un vector de caracteristicas de mayor
dimensién, daria mas poder discriminatorio. Sin embargo, la experiencia de
algunos autores en algoritmos de aprendizaje ha demostrado que no es siempre
asi, detectdndose algunos problemas como tiempos de ejecucion muy elevados,
aparicion de muchos atributos redundantes y/o irrelevantes. El papel fundamental
en reduccion de dimensionalidad es ofrecerle solo la informacion que es valiosa y
necesaria al sistema de clasificacion, reduciendo la dimension de los vectores
descriptores, minimizando la complejidad del proceso de clasificacion e
incremento su desempefo. Al interior de este apartado se tendran en cuenta dos
métodos de reduccion de dimensionalidad, la reduccion por seleccion de

caracteristicas y la reduccién por proyeccion de caracteristicas.
1.2.2.1. Reduccion por Seleccion de Caracteristicas

Este método trata de determinar el mejor subconjunto de caracteristicas
contenidas al interior del conjunto de caracteristicas originales, mediante la
seleccion y/o eliminacidbn de caracteristicas que presenten o carezcan de
informacion relevante. Esta seleccion se realiza de acuerdo a criterios con los

cuales se pueda juzgar cuando un subconjunto de caracteristicas es mejor a otro.
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El criterio ideal para la seleccion del mejor subconjunto debe ser la minima
probabilidad de error de clasificacion, pero en la practica este criterio resulta
demasiado complejo y generalmente son aplicados criterios mas simples basados
en separabilidad de clases [3] [7].

El criterio de indice de separabilidad de clases (CSI - Class Separability Index) es
un tipo de criterio que se fundamenta en la separabilidad de clases por distancia
euclidiana, y se considera como un método de supervisibn, ya que las

caracteristicas se clasifican utilizando informacion perteneciente a la clase [6].
1.2.2.2. Reduccion por Proyeccion de Caracteristicas

El método de proyeccion de caracteristicas intenta determinar el mejor conjunto de
caracteristicas, a partir de la transformacion del conjunto original de
caracteristicas, de esta forma se crea un nuevo conjunto de caracteristicas de
menor dimensionalidad. Esta técnica minimiza la complejidad de las
caracteristicas, resultando mas util y eficaz en el reconocimiento de patrones. Una
de las técnicas mas conocidas para la reduccion de dimensionalidad y la cual es
utilizada para que la representacion de sefales sea mas precisa es el PCA
(Principal Component Analyisis), esta técnica busca conocer qué tan exacta se
puede representar una sefial con un conjunto de caracteristicas, es decir, si un
pequefio conjunto de caracteristicas puede ser usado para reconstruir la sefal
exactamente, entonces se puede decir que las caracteristicas son efectivas y son
Utiles para representar esta sefial. Esta técnica es un procedimiento no
supervisado en razén de que ningun criterio de pertenencia de clase califica los

datos cuando se especifican los vectores propios [3] [7].

1.2.3. Clasificacion de Patrones

La clasificacién de patrones es fundamental en el sistema detector de intencién de

movimiento, su desempefio esta fuertemente ligado al proceso de extraccion de
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caracteristicas. La clasificacion de patrones se considera como la ultima fase a
implementar, ya que esta define la pertenencia de cada una de las sefales a una

clase en particular.

La clasificacion de patrones segun los métodos utilizados se pueden agrupar en
diferentes categorias, dentro de las cuales encontramos técnicas tradicionales
como modelos ocultos de Markov, algoritmos de k-medidas, arboles de decisién,
métodos basados en distancias Euclidianas y Mahalanobis, pero generalmente en
métodos estadisticos (0 de decision tedrica), estructurales (o sintacticos) o de

aprendizaje (o neuronales).

Los clasificadores estadisticos se basan en el analisis de las caracteristicas
estadisticas de los datos. Los datos se asignan a una clase particular de acuerdo
a un modelo probabilistico de su funcion de densidad de probabilidad en un
espacio N-dimensional, el cual se divide en regiones correspondientes a cada
clase. Los clasificadores mas difundidos en esta clase, por su precision en la
clasificacion, se encuentra el Bayesiano y el analizador discriminante lineal (LDA),

sin embargo, sus algoritmos tiene un costo computacional muy elevado.

Los clasificadores estructurales o sintacticos se basan en la utilizacion de la
estructura de patrones y la interrelacibn entre componentes de un patrén. El
reconocimiento de patrones estructurales o sintacticos involucra la identificacion
de componentes principales o “primitivas” de los patrones y el desarrollo de una
sintaxis formal o “gramatica” que describa la sintesis de los patrones a partir de
sus primitivas, lo que los hace ver mads como una forma de representacién de

sefales que como una tarea de clasificacion.

Y los clasificadores de aprendizaje o neuronales, que se basan en redes
neuronales artificiales, son considerados como deterministicos debido a que un
algoritmo de aprendizaje no asume nada de las caracteristicas estadisticas de los

patrones de una clase (como lo hacen los estadisticos), a pesar de ser los dos
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muy similares en su forma y objetivos. Para efectos de evaluar el proceso de
representacion de las sefiales EMGS mediante el error de clasificacion, se
implementaron como clasificadores: el perceptron multicapas MLP (Multi Layer
Perceptron), una red neuronal probabilistica PNN (Probabilistic Neuronal Network)

y una magquina soporte vectorial SVM (Support Vector Machine) [3].
1.2.3.1. Fundamentos Tedricos

o Perceptron Multicapa (MLP): El modelo neuronal denominado perceptrén y
su algoritmo de convergencia fue publicado en (1958) por Rosenblatt. Este
modelo estd formado por tres elementos fundamentales, las unidades
sensoriales, unidades asociativas y unidades de respuesta. Cada perceptrén
con una unica neurona esta limitado a la clasificacion de patrones de dos
clases o categorias, pero si expandimos la capa de salida incluyendo mas de
una neurona en ella, podremos clasificar correctamente mas de dos clases
con algunas limitaciones [10].

El desarrollo en el perceptron de una Unica neurona genero un nuevo tipo de
red cuya modificacién principal respecto a la estructura del perceptron se
basa en el uso de varias capas de neuronas artificiales. El perceptron
multicapa MLP (Multi Layer Perceptron) es una red neuronal artificial ANN
(Artificial Neural Network), supervisada, no lineal y no paramétrica, formada
por multiples capas que estan dispuestas de forma secuencial de modo que
las salidas de las neuronas de una capa son las entradas de las neuronas de

la capa siguiente [11], como me muestra en la figura 3.
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Figura 3. Estructura Perceptron Multicapa

Cada neurona utiliza una funciéon de base lineal, que consiste en la suma
‘pesada” de acuerdo a los pesos w;, de las N componentes del vector de
entrada X = [x;, x,, ....xy]7, a la cual se le agrega un valor inicial o “sesgo” de

peso w, = 6, segun la ecuacion 7.

N
s(x) = Z w;x; + 0 (7)
i=1

Esta funcion de base lineal define un hiperplano en el espacio de entrada. El
resultado de la suma s(x), se pasa por una funcién de activacion no lineal
f (%), cuyo valor es proporcional a la distancia del vector de entrada x al
hiperplano. La salida u, puede ser una etiqueta de clase o un nuevo valor de

entrada para la siguiente capa de la red, de acuerdo a la ecuacion 8.

u = f(sx)) (8)
Dentro de las funciones de activacion no lineales frecuentemente empleadas

como las sigmoides, se encuentra la funciébn tangente hiperbdlica y

logaritmica que estan definidas en la ecuacion 9y la ecuacion 10.
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eﬁs —_ e_ﬁs (9)

ftann(s) = eBs + e—Ps
1
flog(s) = 1—oF: (10)

Esta configuracién permite la divisidbn del espacio con fronteras de decision
arbitrariamente complejas, en este caso del clasificador MLP con algoritmo
de aprendizaje en modo propagacion hacia atras “BackPropagation” (BP) [3],
este algoritmo de aprendizaje consiste basicamente en transitar
bidireccionalmente, hacia adelante y hacia atras sobre las diferentes capas
de la red. En el trdnsito hacia adelante, se aplica en la capa de entrada un
vector de entrada, este propaga su efecto a través de las diferentes capas y
como consecuencia produce un vector de salida. Durante este proceso, los
pesos sinapticos de la red son fijos y no se modifican. Durante el transito
hacia atras los pesos si se modifican de acuerdo con la regla de correccién
del error. La sefal de salida real se compara con la sefial deseada y como
resultado se obtiene una sefial de error, que se propaga en direccion
contraria a través de la red modificando los pesos, de forma que, al volver a
pasar el vector de entrada hacia adelante, la respuesta obtenida se asemeje

mas a la salida deseada. [8]

Asi pues, para un vector x e RV, una red de N entradas, V capas con W,
neuronas en la capa v®™® y por tanto M = W, salidas, representa una
funcién F(x) : RN - RM . El vector de salida y, de la primera capa puede

expresarse como en la ecuacion 11.

y1=[f1(x + 64) (11)

Donde p; es una matriz con N columnas y w, filas, que contiene los pesos de

las neuronas de la primera capa, 6; es un vector columna con los valores
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iniciales o sesgos de las neuronas de la primera capa y f;(*) es una funcion
sin memoria que comprende las W; funciones de activacién de las neuronas

de la primera capa [3].

Red Neuronal Probabilistica (PNN): Este tipo de red neuronal fue
introducida por Specht en 1990, con el objetivo de ser utilizada en
aplicaciones de tiempo real gracias a su simplicidad, generalidad y rapidez
de aprendizaje. Este tipo de red constituye una variante dentro de la familia
de las redes neuronales de base radial RBFN (Radial Basis Function
Network), en donde se define una relacién no lineal entre las variables de
entrada y las variables de salida de la red. Propagando hacia la salida toda
la informacion recibida en la entrada y siendo su arquitectura muy similar a la
de las redes MLP [12].

La arquitectura de la red PNN consta de cuatro capas, la primera capa se
denomina de entrada y contiene N cantidad de nodos, correspondiente a los
N rasgos del vector de entrada X = [x, x5, ....xy]7, esta capa se encarga de
distribuir los rasgos a una segunda capa de neuronas que es conocida como
capa de patrones, la cual posee un niumero de neuronas igual al nUmero de
patrones de entrenamiento y se dividen en K diferentes grupos, en esta capa
cada uno de los rasgos del vector de entrada es sometido a cada neurona
con funcién de base radial. Asi la i-esima neurona del k-esimo grupo evalta

su salida mediante un kernel gaussiano ecuacion 12.

3 Ix - X"

Fii(X) = 292

exp( ) (12)

(2ma?)"/2

Una tercera capa o capa de sumatoria cuyo numero de neuronas es igual al
namero de clases y una cuarta capa o de salida cuyos nodos son neuronas
binarias que producen la decision de clasificacién. Al final se genera un 1
para la neurona con la mayor probabilidad y un O para todas las demas.
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Comunmente se dice que esta neurona se activa y las demas no lo hacen.

En la figura 4 se muestra un esquema general de este tipo de red.

W

e
?:?2{;“
x, B0 @

2 .’4!;“.;' A‘.. .
|\
0\
Sumatoria

Patrones

X

m

Figura 4. Arquitectura General de la Red PNN

Ya que una red PNN solo pude generar una configuraciéon unica, su
entrenamiento requiere de una sola pasada sobre los patrones de
entrenamiento, esto hace que su entrenamiento sea simple y rapido respecto

a los tipos de redes neuronales como el MLP.

Maquina de Soporte Vectorial (SVM): Las maquinas de soporte vectorial
SVM (Support Vector Machine) se conocen como un conjunto de algoritmos
de aprendizaje supervisado, desarrollado en 1992 por Vladimir Vapnik. Estos
métodos se basan en la teoria de aprendizaje estadistico, basicamente
herramientas estadisticas de optimizacion con caracteristicas fundamentales

como la ausencia de minimos locales, alta capacidad de generacion y de
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control, utilizando el concepto general de la minimizacion del error, en donde
se minimiza la probabilidad de una clasificacion errébnea sobre nuevos
ejemplos.

Para solucionar un problema de clasificacion, la SVM debe aprender una
superficie de decision adecuada, basandose en el conjunto de datos de
entrenamiento [13]. La superficie de decision es un hiperplano que separa los
patrones de entrenamiento en dos clases o0 regiones como se muestra en

figura (5a), segun se encuentran a un lado u a otro.

Ormgen

Figura 5a. Division de los Datos en Dos Clases

Se dispone entonces de un conjunto de N datos de entrenamiento llamados
patrones, de la forma (x;, y1), (X3, y3), ...(Xn,yn) donde xeRN; cada
escalar y;(llamado etiqueta) corresponde a una de dos clases que se

identificaran como +1 y -1. Se llamara vector de etiquetas al vector y =

Y1) Y25 e YND-
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Figura 5b. Division de los en Dos Clases Por el Mejor Hiperplano

En un problema linealmente separable existen muchos hiperplanos que
pueden clasificar los datos. Pero la SVM no halla uno cualquiera de estos
hiperplano, sino el Unico que maximiza la distancia entre él y el dato mas
cercano de cada clase, definido de manera general por la ecuacion 13 Esta
distancia es llamada margen, y el hiperplano que la maximiza, se llama

hiperplano de maximo margen o vector de soporte Figura (5b) [14].

0=(W.x)+b EndondeW,xeRN,beR (13)
Pi1=wx)+b=+1 (14)
p.1=WwWx)+b=-1 (15)

Asumiendo como 1/||W||’ la distancia entre el punto mas cercano y el mejor

hiperplano, las ecuaciones de los dos planos paralelos estaran dadas por las
ecuaciones (14), (15) y ya que teéricamente al interior de los vectores no se
encuentra ninguna dato estos deben cumplir con las condiciones dadas por

las ecuaciones (16), (17).
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(w.x)+b = +1paray; = +1 (16)

(w.x)+b<—-1paray;=-1 a7

Por tanto puede observarse que la funcion de decision f, ,(x) = y;,
corresponde al signo que resulta de evaluar un dato en la ecuacién 18 del

hiperplano optimo, por lo que puede escribirse como

fwp(x) = sign[g(x;)] (18)

Es asi como el algoritmo de aprendizaje de la red SVM tiene que resolver un
problema de optimizacion cuadréatico para encontrar la solucién 6ptima que

separa con un margen maximo el conjunto de muestras.
1.2.3.2. Consideraciones para evaluar un clasificador

Dentro de las condiciones generales a tener en cuenta para la obtencion de

resultados 6ptimos de clasificacion estan [7]:

o Exactitud y Precisién: Representa el numero o proporcion de
clasificaciones que se realizan correctamente. La precision consiste en la
capacidad de agrupar las diferentes respuestas en una zona determinada, de
esta forma menor sera la dispersion, mientras que la exactitud determina lo
cerca que el resultado esta del valor esperado o verdadero. En el caso de las
sefiales EMG, por ejemplo, las variaciones de precision y exactitud
generalmente son el resultado de la mala ubicacion de los electrodos sobre

la piel o por interferencia (ruido).

o Velocidad o Rapidez: Es el tiempo calculado en que se toma una decision,

dependiendo de la aplicacion, la velocidad puede resultar igual o mas
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1.3.

importante que la precision, por ejemplo, un clasificador con un 90% de
precision, seria preferible a uno con 95% de precision, si el primero es 100

veces mas rapido que el segundo.

Potencia de Clasificacion: Es la razén entre la tasa de éxito y el tiempo
empleado en el proceso de clasificacion, es decir, a mayor tasa de éxito y

menor tiempo, se obtiene mayor potencia del clasificador.

Flexibilidad: Adaptabilidad del clasificador a un entorno cambiante. Es decir,
este debe comprender correctamente los vectores de caracteristicas, incluso
si esas caracteristicas son considerablemente diferentes para cualquier
caracteristica que ha sido vista antes. Debe ser capaz de adaptarse a
sefiales provenientes de diferentes fuentes, sin que esto afecte su buen

desempeinio.

DESCRIPCION BASE DE DATOS

Las seflales EMGS utilizadas para el desarrollo del presente trabajo estan

representadas en la base de datos “LeviData.zip” de Levi Hargrov, suministrada y

autorizada por Kevin Englehart Ph.D, del Instituto de Ingenieria Biomédica de la

Universidad de New Brunswick.

Mano Relajada Mano Abierta Agarre Fino Agarre Grueso

Figura 6. Tipos de Movimiento
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Para la construccion de la base de datos los autores realizaron la adquisicion de
los datos en 6 pacientes para cuatro movimientos de mano (Figura 6), para este
fin se utilizaron 16 electrodos superficiales, los cueles fueron ubicados linealmente
alrededor del antebrazo de cada paciente, y espaciados 2cm uno del otro como se
observa en la figura 7 (corte transversal del antebrazo). Este arreglo fue conectado
a un sistema de grabacién con preamplificacion y configurado para mediciones
diferenciales entre electrodos adyacentes. Cada uno de los 16 canales fue filtrado
entre 10 y 500 Hz usando un filtro pasa banda tipo Besel de 4w orden con
ganancia de 33. La salida analogica de la etapa de amplificacion fue enviada a
una tarjera DAQCard-6024E de la National Instrument para su conversion digital.

La base de datos obtenida se segmenta de la siguiente manera:

o Los registros de las sefiales EMGS estan contenidos en una carpeta llamada
“‘Registros_ E_EMG”, esta carpeta contiene 6 archivos con extension “mat”,
cada uno de los archivos contiene los datos de los cuatro movimientos para
cada uno de los 6 pacientes.

o Para cada uno de los pacientes se utilizaron 16 canales, con los cuales se
obtiene la informacion, cada canal representa la ubicacion de un electrodo
alrededor del antebrazo del paciente.

o Los registros de cada canal se fraccionan en un arreglo matricial de
dimensiones 256x160 para cada paciente. Esto es 160 columnas con las
muestras EMGS en donde cada columna contiene 256 datos.

o El arreglo matricial se subdivide en 40 columnas para cada uno de los 4
movimientos, asi se tiene desde la columna 1 hasta la columna 20 el primer
movimiento (movimiento 1, mano relajada), de la columna 21 hasta la
columna 40 el segundo movimiento (mano abierta), de la columna 41 hasta
la columna 60 el tercer movimiento (agarre fino) y de la columna 61 hasta la
columna 80 el cuarto movimiento (agarre grueso) , a continuacion se repite
cada 20 columnas la secuencia de los movimientos hasta culminar en la

columna 160.
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Figura 7. Ubicacién de los Electrodos en Vista Transversal del Antebrazo [3]

1.4. DESCRIPCION DE UN SISTEMA EMBEBIDO

Se conoce como Sistema Embebido (SE) a una combinacion de hardware y
software, disefiada para realizar una funcion especifica, por lo cual difieren de los

sistemas multifuncién o de propdésito general.

Los SE presentan una combinacién que en muchos casos puede ser reemplazada
por un circuito integrado que realice la misma tarea. Pero una de las ventajas
principales de los SE, se encuentra en su flexibilidad, ya que a la hora de realizar
alguna modificacion resulta mucho méas sencillo modificar algunas lineas de

codigo que reemplazar todo un circuito integrado.

El cerebro de un SE es tipicamente un circuito integrado como un
microcontrolador , aunque los datos también pueden ser procesados por un DSP,

una FPGA (Field Programmable Gate Array) un ASIC (Application Specific
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Integrated Circuit), y su disefio esta optimizado para reducir su tamafio, su costo
y/o su consumo de energia, aumentar su confiabilidad y mejorar su desempefo
[15].

Los SE constan de un programa ejecutandose al interior de un microprocesador,
se debe tener claro que un SE necesita como obligacién una cierta cantidad de
memoria en donde el programa pueda ser almacenado, este espacio de memoria
se encuentra dentro del mismo chip. Ademas de esto, los sistemas embebidos
cuentan con una serie de entradas y salidas necesarias para la comunicacion con
periféricos externos. Sus lineas de entrada/salida soportan la conexion de
sensores y actuadores indispensables para determinar variables fisicas del medio

en el cual esta situado.

Generalmente, los sistemas embebidos emplean procesadores muy basicos,
relativamente lentos y memorias pequefias para minimizar los costos, puesto que
una de las principales caracteristicas de un sistema embebido son el bajo costo y

bajo consumo de potencia.

1.4.1. Circuitos Integrados

Se le da el nombre de circuito integrado a una superficie pequefia de material
semiconductor en el que se interconectan diversos dispositivos electronicos como
diodos, transistores, resistencias, etc. Al interior de esta clasificacion encontramos
diversos tipos de dispositivos como microcontroladores, DSP, FPGA, etc.

Los microcontroladores clasicos MCU, son circuitos integrados que contienen un
procesador digital completo junto a diversos periféricos auxiliares que facilitan el
desarrollo de las aplicaciones a las que se dedican. Su parecido con los DSP es
muy grande, pero presentan algunas diferencias fundamentales ya que incorporan
arquitectura y recursos especiales para poder controlar requerimientos

especificos. De forma resumida puede decirse que los DSP son
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microcontroladores dotados de los recursos fisicos y l6gicos necesarios para
poder soportar las aplicaciones especificas del procesamiento digital de sefiales
como bloques de memoria separados e independientes, capaces de lograr un
menor costo al ser implementados en tareas que involucran una combinacién de
control y procesamiento de sefal en donde resultarian engorroso utilizar sistemas

analégicos [16].
1.4.1.1. Principales Caracteristicas de los Cl

Un sistema para procesamiento digital de sefiales presenta una estructura general
como la mostrada en la figura 8. En donde una sefal analégica es obtenida a
través de un sensor, esa sefal eléctrica es trasformada por medio de un conversor
analogico — digital A/D en una secuencia numérica. Esta secuencia numérica
ingresa a un procesador en donde se ejecuta una serie de lineas de codigo
(procesamiento digital), a la salida de este proceso se obtiene una nueva y
modificada secuencia numérica que es transformada en analdgica por medio de
un conversor digital — analdgico D/A, al final esta sefial analdgica se trasforma en
una magnitud fisica por medio de un actuador [17].

Conversor Conversor
Sensor |5 it C) | Procesader|C> o/4 5| Actuador

Figura 8. Etapas Para el Procesamiento de una Sefal [17]
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Un aspecto sumamente importante, es que las caracteristicas del elemento
procesador estaran impuestas por los requerimientos de las aplicaciones en qué
se han de utilizar, y en las operaciones que se le realizaran a la sefal. La
operacion béasica es un producto acumulativo de dos secuencias, a las cuales se
les denominan operaciones MAC (Multiply And Acumulate), dentro de la cual se

encuentran aplicaciones como: filtrado, analisis espectral, etc. [18].

A continuacion se describen las caracteristicas mas relevantes de los circuitos

integrados:

o Velocidad: Para los sistemas electrOnicos este parametro expresa la
velocidad de ejecuciéon de las unidades basicas de trabajo. Este parametro
es medido generalmente tomando el tiempo de ciclo de instruccion que
expresa el tiempo necesario para ejecutar una instruccién, su inverso dividido
por un millbn da lugar a la velocidad del procesador en millones de
instrucciones por segundo o MIPS. En los CI la velocidad es sumamente

importante ya que determina la aplicabilidad del dispositivo [17].

o Formato Aritmético: Una de las caracteristicas fundamentales de los Cl es
el tipo de formato aritmético utilizado por el procesador. Este tipo de formato
puede variar de un dispositivo a otro, pero en general se opera con numeros
en punto fijo o en punto flotante (Figura 9). La representacion de coma fija
es una anotacion en la cual se destina una cierta cantidad de digitos para la
parte entera y otra cierta cantidad a la parte fraccionaria, asi se define la
posicion de la coma dentro del nimero. Al contrario, la representacion en

coma flotante expresa el nimero mediante un exponente y una mantisa.
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Figura 9. Representaciones numéricas Comunes en los ClI

En el estardar IEEE-754 para la representacion de coma flotante, el bit mas
significativo “s” representa el signo, donde un 1 indica que se trata de un
namero negativo y 0 positivo. La “e” indica exponente, este exponente esta
constituido por 8 bits y por ultimo la “m”, de 23 bits que representa la mantisa
del ndmero (Figura 10 parte superior). El formato en coma fija al carecer de
exponente, puede representar nUmeros con mas bits significativos que el
formato en coma flotante con un mismo tamario en bits. Asi por ejemplo en la
figura 10 parte inferior, la representacién en coma fija, “f" contiene 31 bits

significativos, que es superior a los 23 del formato IEEE-754. [17]

8 e m

s f

y={-1D"+0,[

Figura 10. Formato Numérico con Coma Fija y Coma Flotante
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Para un mismo tamafio en numero de bits, el formato en coma fija
proporciona una mejor resolucion que el formato en coma flotante. Sin
embargo, es este Ultimo quien permite un mayor rango en los nimeros que
se pueden representar. En consecuencia, los ClI de coma flotante son
generalmente mas faciles de programar que los de coma fija, pero son
usualmente mas caros. El mayor costo es resultado del requisito de una
mayor complejidad circuital que se traduce en un mayor tamafo de chip. Sin
embargo, el mayor margen dinamico facilita su programacion pues el
programador no debe preocuparse por el margen dinamico ni por la
precision. Por el contrario, en los Cl de coma fija el programador a menudo
debe escalar las sefiales en sus programas para asegurar una adecuada
precisibn numérica con el limitado margen dinamico de un CI de coma fija
[18].

Por lo general, las aplicaciones con un gran volumen de unidades y/o bajo
consumo utilizan los CI de coma fija al ser la prioridad en este tipo de
aplicaciones el bajo costo. Los programadores determinan el margen
dindmico y la precision necesarias de la aplicacion, ya sea analiticamente o a
través de simulaciones, y entonces aplican operaciones de escalado dentro

del cédigo de la aplicacion en los puntos en donde sea necesario.

En aplicaciones donde el costo no sea un requisito critico 0 que demanden
un margen dinamico y precision elevadas, o donde la facilidad de desarrollo

sea vital, los Cl de coma flotante poseen ventaja.

Velocidad de Reloj: Los sistemas electronicos digitales se caracterizan por
su velocidad de reloj. La velocidad de reloj se refiere a la velocidad a la cual
el sistema ejecuta sus unidades de trabajo mas basicas. Para los ClI, la
relacion de la velocidad del reloj y la velocidad de muestreo es una de las
caracteristicas mas importantes usadas para determinar como sera

implementado el sistema. Es decir, esta relacion determina parcialmente el
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monto de hardware necesario para implementar un algoritmo con una

complejidad dada [17].

Velocidad de Muestreo: Una caracteristica fundamental de los Cl es su tasa
de muestreo (sample rate). El muestreo es el proceso mediante el cual se
transformar una sefial en tiempo continuo a una sefal en tiempo discreto, en
intervalos de muestreo también discretos. Las amplitudes de las sefiales en
tiempo discreto se cuantifican en valores digitales con un ancho de palabra
N =2" (donde n es el nimero de bits). Un ADC (Analog to Ddigital
Converter) realiza los procesos de muestreo y cuantificacion de una sefal,
de esta forma la tasa de muestreo f,, se puede replicar con exactitud con los
valores tomados, si la tasa muestreo f; es superior al doble de la frecuencia

maxima de la sefal de entrada. Es decir, f; > 2f},.

Es un error frecuente y extendido creer que una misma sefial muestreada
con una tasa elevada se reconstruye mejor que una que se muestrea con
una tasa inferior. Esto es falso (siempre que las tasas empleadas cumplan el
criterio de Nyquist, naturalmente). El proceso de muestreo (que no debe ser
confundido con el de cuantificacidn) es, desde el punto de vista matemético
perfectamente reversible, esto es, su reconstruccion es exacta, no
aproximada. Dicho de otro modo, desde el punto de vista matematico al que
se refiere el teorema de muestreo de Nyquist-Shannon, la reconstruccion de
una sefial de 10 kHz es idéntica tanto si se obtiene de una tasa de muestreo
de 25000 muestras por segundo como de una de 50000 muestras por
segundo. No aporta nada incrementar la tasa de muestreo una vez que esta
cumple el criterio de Nyquist. Cuando la cantidad de sefales muestreadas es
excesivamente mayor se produce el efecto de sobremuestreo, donde no se
aporta nueva informacion y por el contrario, hay mayor demanda de memoria
RAM y mayor tiempo de procesamiento. Esto puede ser un fuerte

inconveniente en aplicaciones de procesamiento en tiempo real [17].
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Si se utiliza una frecuencia menor a la establecida por el teorema de Nyquist,
se produce una distorsién conocida como traslape espectral (aliasing). El
traslape impide recuperar correctamente la sefial cuando las muestras de
ésta se obtienen a intervalos de tiempo demasiado largos. La forma de la
onda recuperada presenta pendientes muy abruptas. Para ampliar los
aspectos teoricos sobre el teorema del muestreo se pueden consultar las

referencias [18].

Arquitectura de Memoria: La arquitectura de Von Neumann es identificada
por los procesadores que poseen el mismo dispositivo de almacenamiento
en donde coexisten tanto datos como instrucciones. Las instrucciones y los
datos son almacenados en el mismo formato dentro de la misma memoria, lo
gue quiere decir que las instrucciones son datos y comparten el mismo bus
de datos en su transmision figura 11. En principio un programa en ejecucion
se puede modificar a si mismo y en la practica usualmente esto significa que
un error ocurrid. La ventaja de este tipo de arquitectura es que es eficiente en
la utilizacion de la memoria pero su desventaja es que los tipos de datos no

pueden ser reconocidos sin ambiguedad. La arquitectura se compone de las

siguientes unidades o bloques: Unidad de memoria principal, Unidad
aritmético-l6gica. Unidad de control. Unidad de entrada y salida [18].
MEMORIA CENTRAL ) Bus de Control N
4 n 4 w ‘
UNIDAD
U"ggAD DE Bus de Direcciones UNIDAD
MEMORIA MEMORIA = CENTRAL DE
Bus de datos
A\ y \, e Instrucciones
INSTRUCCIONES +DATOS >

Figura 11. Arquitectura Von Neumann
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La arquitectura Harvard basicamente posee una discrepancia muy marcada

con respecto a la arquitectura Von Neumann, la cual es que los
procesadores manipulan dispositivos de almacenamiento fisicamente
distanciados para el manejo de instrucciones y datos como se muestra en la
figura 12 El acceso a cada espacio de memoria puede llegar a ser mediante
buses distintos, es decir, existe un bus de datos y un bus de instrucciones;
pero lo tradicional es que exista un unico bus de direcciones, en cuyo caso
debe existir alguna sefial de control que permita diferenciar a que espacio de

memoria hace referencia.

MEMORIA DE
INSTRUCCIONES

UNIDAD
DE MEMORIA

ROM

Bus de control

Direcciones de datos

Bus de datos

UNIDAD
CENTRAL DE
PROCESO

Bus de control

w=ip.

Direcciones de datos

Bus de datos

MEMORIA DE
DATOS

UNIDAD
DE MEMORIA

RAM

Figura 12. Arquitectura Harvard

Esta arquitectura asimismo se compone de las unidades o bloques de la
arquitectura Von Neumann a diferencia del manejo de memoria con
instrucciones y datos. La ventaja de la estructuracibn de este tipo de
arquitectura es que los tipos de datos pueden ser reconocidos sin
ambigUedad pero es ineficiente en la utilizacion de la memoria [18].
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1.5. PROTOCOLO DE COMUNICACION RS-232

El protocolo RS-232

parametros de uno de |

se estandarizan las velocidades de transferencia de datos, la forma de control que
utiliza dicha transferencia, los niveles de voltajes utilizados, el tipo de cable

permitido, las distancias entre equipos, caracteristicas fisicas de los conectores,

es una norma o estandar mundial que gobierna los

0os modos de comunicacion serial. Mediante este protocolo

etc [20].
w15y =i
1 k-] MEE
Space [ | [ |
Y
- Indeterminate
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Mark Seven Data
: ==, ,_  Bis . =
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Figura 13. Caracteristicas Eléctricas del Protocolo de Comunicaciéon RS-232

1.5.1. Caracteristicas Eléctricas

Este estandar especifica como légica a la salida de una trasmisor un nivel alto con
un voltaje entre +5 y +15 volts, mientras que un nivel bajo esta definido con un
voltaje entre -5 y -15 volts. Para el receptor fue disefiada permitiendo un nivel de

ruido de 2 volts. Asi, un nivel alto para el receptor esta definido en el rango +3 a
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+15 volts, mientras que un nivel bajo va desde los -3 a los -15 volts (Figura 13). Es
importante notar que un nivel alto esta representado por un valor logico ‘0’

mientras que un nivel bajo representa un valor légico ‘1.

Inicialmente, el estandar restringia la velocidad de transferencia de datos a
20[kbps]. Actualmente los circuitos integrados soportan velocidades mucho
mayores, de hasta 350[kbps]. En un principio se constituyé un largo maximo del
cable de 15 metros, pero luego fue modificado por la revisién D del estandar. Esta
especifica una maxima capacitancia de 2500[pF], en vez de establecer un largo
maximo. Asi, el largo maximo depende de la capacitancia caracteristica del cable
utilizado [20].

1.5.2. Caracteristicas de conexién

El protocolo RS-232 incluye un conector tipo DB-25 de 25 pines, aunque es
normal encontrar la version de 9 pines DB-9, mas econdémico e incluso mas
extendido para cierto tipo de periféricos. En cualquier caso, los PC (Personal
Computer) no suelen utilizar mas de 9 pines en el conector DB-25. Las sefiales
TxD, DTR y RTS son de salida, mientras que RxD, DSR, CTS y DCD son de

entrada y presentan las siguientes funciones (Tabla 1) [20] [21].

Tabla 1. Especificaciones de Conexion Para un Conector DB-9

PIN Sedal Descripcion E/S
1 - Chasis -
3 TxD Transmision de datos S
2 RxD Recepcién de datos E
7 RTS Solicitud para envio S

39



8 CTS Listo para enviar E
6 DSR Grupo de datos listos E
5 SG Sefal de tierra -
1 CD/DCD (Datos) Deteccidn del E
portador
- TXC(*) Transmision de reloj S
- RxC(*) Recepcién de reloj E
4 DTR Terminal de datos listo S
9 RI Indicador de llamada E
- RTXC(*) Transmisién/lre_cepcién de S
reloj

1.5.3. Métodos de Transmision en Serie

Existen dos métodos de transmision en serie, la sincrona y la asincrona. El
primero es la comunicacién sincrona en donde el emisor y el receptor son
sincronizados utilizando una sefal de reloj que indica el tiempo entre cada bit.
Controlando esta sefial, el receptor puede determinar si se ha perdido o se ha
afadido un bit. . Antes de iniciar la comunicaciéon ambos dispositivos deben de
establecer una sincronizacion entre ellos. Para esto, antes de enviar los datos se
envian un grupo de caracteres especiales de sincronia. Un aspecto a tener en
cuenta en este tipo de comunicacion es que si alguno de los extremos de la

comunicacion pierde la seial de reloj, la comunicacion finaliza [21].

El segundo método es la comunicacidn asincrona, este método es posiblemente la
forma de conexibn mas extendida, en donde cada caracter (letra, nimero o

simbolo) se introduce en una cadena de bits que estd espaciado de las demas
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cadenas mediante un bit de inicio y un bit de parada. El equipo destino manipula
los marcadores de bit de inicio y parada para planificar sus funciones relativas al
ritmo de recepcion, de forma que esté preparado para recibir el siguiente byte de
datos. En este método no existe un dispositivo reloj o método que permita
coordinar la transmision entre el emisor y el receptor por lo cual equipo emisor
s6lo envia datos y el equipo receptor simplemente los recibe. A continuacion, el
equipo receptor los comprueba para asegurarse de que los datos recibidos
coinciden con los enviados. Las transmisiones asincronas en lineas telefénicas
pueden alcanzar hasta 28.800 bps. No obstante, los métodos de compresion de
datos mas recientes admiten pasar de 28.800 bps a 115.200 bps en sistemas
conectados directamente no son necesarios los pulsos de reloj y la duracion de
cada bit estad determinada por la velocidad con la cual se realiza la transferencia

de datos.

Normalmente cuando no se realiza ninguna transferencia de datos, la linea del
transmisor se encuentra en estado alto. Para iniciar la transmision de datos, el
transmisor coloca esta linea en bajo durante un determinado tiempo, a lo cual se
le conoce como bit de arranque (Start Bit) y a continuacién empieza a transmitir en
un intervalo de tiempo fijo, los bits correspondientes al dato, empezando siempre
por el BIT menos significativo (LSB), y terminando con el BIT mas significativo. Si
el receptor no esta sincronizado con el transmisor, este desconoce datos. Por lo
tanto el transmisor y el receptor deberan tener los mismos parametros de

velocidad, paridad, numero de bits del dato transmitido y de BIT de parada [21].

1.6. TRABAJOS PREVIOS EN LA CLASIFICACION DE SENALES EMGS

Las sefiales EMG se han convertido en una material fundamental en el desarrollo
de mudltiples trabajos de investigacion y desarrollo. La clasificacion de parametros
temporales o espectrales extraidos de dicha sefial, se han convertido en un

método de gran facilidad y buenos resultados en el momento de realizar su
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implementacion computacional. Después de realizar la clasificacion de dicha
sefal, se puede considerar relativamente sencillo traducir estos resultados a
instrucciones o comandos que permitan el control de algun sistema. Debido a
esto, el procesamiento de sefiales EMG, ha tomado bastante fuerza en areas
como la medicina, en procesos de rehabilitacion y deteccion de patologias, o en la
industria en el control de distintos dispositivos. A continuacién se realiza una
recopilacion de algunos de los trabajos mas relevantes relacionados con el
procesamiento de seflales EMG utilizando técnicas de extraccion de
caracteristicas basandose en la transformada Wavelet, asi como también, en los

cuales se utilizaron dispositivos procesadores de sefial distintos al PC.

En el trabajo realizado por J. Salvador y H.de Bruin [22] se comparan los
resultados obtenidos en la clasificacion a partir de la transformada de Fourier con
los resultados obtenidos en la clasificacion hecha mediante la transformada
wavelet, los datos que se pusieron a prueba fueron datos obtenidos de los
musculos tenares en diez pacientes normales. Los resultados arrojados por este
estudio, mostraron que la transformada wavelet es superior a la de Fourier en la
clasificacion de EMG M-wave con mejoras significativas en las variaciones inter e

intra clases.

En [6], H.Romo, C. Realpe y E. Jojoa presentan una revision de las técnicas mas
utilizadas en analisis y extraccion de caracteristicas discriminantes de las sefiales
motoras EMGS con fines de aplicacién en el control de proétesis virtuales de mano;
haciendo énfasis en la evolucién de las técnicas temporales clasicas a las técnicas
espectrales mas recientes basadas en transformadas wavelets, y su aceptacion
para procesar este tipo de sefiales segun su desempefio en la clasificacion y

ejecucion de movimientos sobre una proétesis.

En [23], Z. Xizhi utiliza la transformada wavelet para el andlisis y la extraccion de
los coeficientes wavelet a partir de los cuales se encuentran los valores propios

para dos canales de sefiales EMGS. La clasificacion se hace por medio de una
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red neuronal de base radial (RBF). Los resultados muestran que la precision de la
red neuronal RBF es mayor que la de una red neuronal con BP. Un trabajo similar
es el realizado por L. Zhihong y L. Zhizeng en [24], en el que se utiliza la
transformada de paquetes wavelet (WPT) para la extraccién de patrones y, al igual
que en el trabajo anteriormente mencionado, se utiliza una red neuronal con la
diferencia de que en este caso se utiliza una de aprendizaje de cuantizaciéon
vectorial (LVQ). Este clasificador puede identificar exitosamente cuatro
movimientos tales como: extension de la mufieca, flexion de la mufieca, extension
de la mano y la mano en agarre, midiendo las sefiales EMGS a través de dos
electrodos montados en el antebrazo. Los resultados obtenidos muestran que el
método propuesto alcanza una precision de reconocimiento del 98%. Ademas, a
través de una comparacion cuantitativa con otros clasificadores de redes

neuronales, el método LVQ tiene un mejor desempefio.

P. Parimal, S. Allen y G. Rapach expuesto en [25], en el que se utiliza una
maquina de soporte vectorial como clasificador y la técnica de wavelet para la
extraccion de caracteristicas, con la diferencia de que en este caso, se tienen
ocho clases para la clasificacion. Los resultados obtenidos muestran que la tasa
de reconocimiento promedio es de mas del 90%. La precision del clasificador SVM

es significativamente mejor que el clasificador RBF red neuronal.

En el area de programacion de algoritmos de control en dispositivos digitales se
han desarrollado diversos trabajos que consideran la implementacion de sistemas
de tiempo real de control a través de sefiales mioeléctricas (EMG). Uno de los
primeros trabajos es expuesto en [25], donde se realiza un sistema
microcontrolado, basado en un microcontrolador 68HC11. El sistema amplifica las
sefales mioeléctricas, las filtra, las digitaliza y el algoritmo decide el movimiento

de un robot de dos grados de libertad.

Otro trabajo similar, es el de Fermo, Vincenzo y Dynnikov realizado en el afio 2000

[26], en el cual, se captan las sefiales mioeléctricas, con el fin de controlar
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una proétesis mioeléctrica de la extremidad superior. El analisis de la sefial se lleva
acaboa través desoftware que se  ejecuta en un microcontrolador
gue decide como abriro  cerrar lamano artificial. Las facilidades para  hacer
cambios enlaforma de actuar por el software controlador, hace atractivo su
uso para el paciente ya que se pueden elegir distintas funciones (por ejemplo, si
la mano es abierta, cerrada, semicerrada, etc.) las cuales son facilmente
afadidas a  la proétesis con una simple  modificacionen el  programa del
microcontrolador, sin ningun tipo de alteracion de tipo hardware

En sistemas orientados a la asistencia en ambientes de trabajo industrial se
encuentra el ejecutado por N. Lépez, F. di Sciasco, E. Orosco, N. Ledesma, A.
Echenique, and M. Valentinuzzi [27], en donde se expone el acondicionamiento de
cuatro sefiales mioeléctricas para procesarlas en un PC y comandar un robot
industrial. Posteriormente, el algoritmo implementado en el PC es modificado para

ejecutarlo desde el dispositivo autbnomo de DSP.

Entre los trabajos recientes se tiene como el ejecutado en [28], se implementa un
algoritmo de procesamiento en un dispositivo digital de altas prestaciones, como lo
es un procesador digital de sefiales (DSP). Se busca la integracion del sistema,
disminuyendo su tamafio, haciendo el disefio mas anatémico y fisicamente menos
rigido, mejorando la aceptabilidad de los usuarios amputados al controlar
manipuladores. Ademas, se busca una portabilidad del producto en caso de usar
un manipulador mévil, como en el caso de una proétesis. Por ultimo se tiene [29],
en el cual presentan un sistema de adquisicién de sefiales EMG para el control de
un interfaz hombre-maquina. La sefial EMG se somete a una etapa de extraccion
de caracteristicas para luego generar la sefial de control. El sistema esta basado
en un DSP TMS320F2812 de la Texas Instruments.
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2. SELECCION E IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO DE
CLASIFICACION

En [3] H. Romo implement6é una serie de algoritmos de clasificacion los cuales
difieren, principalmente, en las técnicas de extraccion de caracteristicas
(Temporales, Transformada de Paquetes Wavelet o Transformada Wavelet
Discreta) y los métodos de clasificacion ahi utilizados (Perceptron Multicapas, Red
Neuronal Probabilistica o Maquina de Soporte Vectorial). Estos algoritmos fueron
realizados con ayuda del paquete de simulacion de Matlab 7.0, con la utilizacion
de las librerias del “toolbox” de wavelet version 3.0.3 y las librerias del paquete
wavelab850. La parte central de este capitulo se basa en la seleccion del
algoritmo mas adecuado entre los encontrados en [3], teniendo en cuenta criterios
de seleccion como: tiempo de ejecucion, error de clasificacion, consumo de
memoria, sencillez en la implementacion. Ademas, en esta seccion, se realiza una
breve descripcion de las principales caracteristicas tanto del algoritmo
seleccionado como de los demas algoritmos analizados. Por dltimo, se muestra la
metodologia utilizada en la adecuacion de dicho algoritmo al lenguaje de
programacion C, haciendo énfasis en la descripcibn de las principales

caracteristicas que tiene el algoritmo obtenido.

2.1. ELECCION DEL ALGORITMO DE CLASIFICACION

El proyecto macro Prototipo Funcional de Proétesis de Mano Robotica del Grupo de
I+D en Automatica Industrial del Departamento de Electrénica, Instrumentacion y
Control, del cual hace parte el presente trabajo, tiene como uno de sus principales
objetivos el de construir una protesis real accionada por las sefales
electromiograficas captadas directamente del brazo del paciente. Para alcanzar
este objetivo, es necesario que cada uno de los componentes que hagan parte de
dicho prototipo tenga caracteristicas especiales que permitan que el sistema total

tenga un funcionamiento adecuado y coherente con las necesidades del paciente.

45



Teniendo en cuenta estas caracteristicas, se plantean a continuacion los criterios

considerados en la seleccion del algoritmo de clasificacion més indicado.

2.1.1. Algoritmos de Clasificacion Disponibles

En [3] se encuentran seis procesos de clasificacion, los cuales difieren en algunas
de sus especificaciones tales como: la técnica de extraccion de caracteristicas, el
tipo de patrones que se tienen en cuenta para la clasificacion y el tipo de

clasificador.

A continuacion se hace una breve descripcién de cada uno de los seis procesos
de clasificacion de los cuales se dispuso, asi como también la valoracion dada a
cada uno de los criterios de seleccién anteriormente mencionados para cada uno

de los distintos procesos de clasificacion.

o Algoritmo 1 (DT — DWT - PNN): Este algoritmo de clasificacion extrae
caracteristicas de tiempo (DT) y espectrales al aplicar la transformada
Wavelet discreta (DWT) sobre la sefial EMG. Ademas, en el proceso de

clasificacion utiliza una red neuronal probabilistica (PNN).

o Algoritmo 2 (DT - WPT- PNN): Al igual que el algoritmo anterior, éste extrae
caracteristicas de tiempo (DT) y utiliza una Red Neuronal Probabilistica
(PNN) en el proceso de clasificacion. Sin embargo, en la extraccion de
caracteristicas espectrales aplica la transformada de paquetes Wavelet
(WPT).

o Algoritmo 3 (DT — DWT - MLP): Este algoritmo de clasificacion extrae
caracteristicas de tiempo (DT) y espectrales al aplicar la transformada
Wavelet discreta (DWT) sobre la sefial EMG. En el proceso de clasificaciéon
utiliza el Perceptron Multicapas (MLP).
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e Algoritmo 4 (DT- WPT — MLP): Al igual que el algoritmo numero 3, éste
extrae caracteristicas de tiempo (DT) y utiliza el Perceptrén Multicapas (MLP)
en el proceso de clasificacion. Sin embargo, en la extraccion de
caracteristicas espectrales aplica la transformada de paquetes Wavelet
(WPT).

o Algoritmo 5 (DT — DWT - SVM): Este algoritmo de clasificacién extrae
caracteristicas de tiempo (DT) y espectrales al aplicar la transformada
Wavelet discreta (DWT) sobre la sefial EMG. En el proceso de clasificacion

utiliza una Maguina de Soporte Vectorial (SVM).

o Algoritmo 6 (DT - WPT —=SVM): Al igual que el algoritmo anterior, éste extrae
caracteristicas de tiempo (DT) y utiliza una Maquina de Soporte Vectorial
(SVM) en el proceso de clasificacion. Sin embargo, en la extraccion de
caracteristicas espectrales aplica la transformada de paquetes Wavelet
(WPT).

2.1.2. Criterios de Seleccion

o Tiempo de Ejecucién: En el desarrollo de una prétesis de mano funcional
robdtica es fundamental que el sistema tenga una respuesta relativamente
rapida ante los estimulos dados por el paciente, por esta razén se considera
gue el tiempo de ejecucién del algoritmo de clasificacion es uno de los

principales criterios de seleccién a tener en cuenta en esta etapa.

El tiempo que se tiene en consideracion consiste en el requerido en extraer
las caracteristicas de los canales evaluados y realizar la clasificacion de los

patrones obtenidos en el paso anterior con el respectivo clasificador.

Para hacer la medicion de estos tiempos, se utilizaron las funciones de
Matlab 7.0 TIC TOC y CPUTIME, las cuales miden el tiempo que tarda en
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ejecutarse una funcién o instruccién especifica. Estas funciones entregan los

tiempos en segundos, siendo estos bastante similares. La forma de utilizar

cada una de estas funciones se muestra a continuacion en las tablas 2 y 3.

Tabla 2. Uso de la funciéon CPUTIME

t=cputime

Se guarda en la variable t, el tiempo que la unidad
central de proceso usOG para procesar las
instrucciones anteriores a la funcién que se quiere

evaluar.

Funcibn o instruccion a

En esta parte se ubica la funcion o instruccion a la

evaluar
gue se le quiere medir el tiempo de ejecucion
Al tiempo que la unidad central de proceso ha
€ = cputime-t usado hasta el momento, se le resta el utilizado por
la misma hasta antes de iniciar la funcién que se
quiere evaluar
Tabla 3. Uso de la funcion TIC-TOC
Tic Se inicia un cronémetro

Funcion o instruccién a evaluar

En esta parte se ubica la funciébn o
instruccién a la que se le quiere medir el

tiempo de ejecucién

Toc

Se utiliza para leer el tiempo del cronémetro

que fue iniciado con la instruccion tic.

48




A cada una de las funciones se les evalu6 el tiempo de ejecucidon en
repetidas ocasiones para asi realizar un promedio de dichas mediciones. El
tiempo que se determind a partir de estas funciones es el tiempo total
requerido para definir el tipo de movimiento referente a la sefial procesada.

Error de Clasificacion: Para evaluar este criterio se utilizaron los resultados

obtenidos por H. Romo en [3] (tabla 4).

Tabla 4. Error de clasificacion para las técnicas DT-DWT y DT-WPT

DT-DWT | DT-WPT DT-DWT DT-WPT DT-DWT DT-WPT
PACIENTE PNN PNN SVM SVM MLP MLP

PACIENTE 1 | 5.000 % | 0.000 % 0.000 % 4.375% 1.250 % 0.625 %

PACIENTE 2 | 0.625% | 2.500 % 1.875% 2.500 % 0.000 % 0.625 %

PACIENTE 3 | 0.000 % | 2.500 % 0.000 % 1.250 % 1.250 % 1.875 %

PACIENTE 4 | 8.125% | 11.250% | 6.875% 6.875 % 3.125 % 3.125%

PACIENTE S | 4.375% | 6.875% 3.750 % 6.875 % 3.125 % 3.750 %

PACIENTE 6 | 24.375% | 10.625% | 26.250 % | 10.000% | 6.875% 5.000 %

PROMEDIO | 7.083% | 5.625 % 6.485 % 5312 % 2.604 % 2.500 %

En la tabla anterior se muestran los errores de clasificacién para cada uno de
los seis pacientes de acuerdo a la técnica de extraccion de caracteristicas
(DT-DWT o DT-WPT) y al tipo de clasificador (MLP, PNN o SVM) utilizado.
De los datos mostrados en la tabla 4 se tomd, para la evaluacion de este
criterio, el promedio de los seis errores de clasificacion de cada algoritmo. A
modo de ejemplo, se toma el primer algoritmo de clasificacion (PNN-DT-
DWT), para evaluar el criterio de error de clasificacion, se toma el valor de
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7.083% que corresponde al promedio de los errores de clasificacion de los

seis pacientes.

Sencillez en la Implementacion: Para evaluar este criterio se hizo una
revision de la estructura de los algoritmos haciendo énfasis en las funciones
mas complejas y extensas. Se busc0, en cada uno de los algoritmos, las
funciones de Matlab que tuvieran un remplazo directo en C, por lo tanto, se
determind que un algoritmo seria menos complejo que otro, siempre y

cuando tuviera mas funciones con sus respectivas funciones analogas en C.

Consumo de Memoria: Al igual que el tiempo de ejecucion de cada uno de
los programas, el consumo de memoria es un factor de suma importancia en
los sistemas embebidos. Este criterio se evalué a partir de los comandos de
Matlab WHO y WHOS, los cuales permiten ver informacion como: Su
dimensién (en caso de ser un arreglo), valor que tiene asignado, numero de
bytes que ocupa en memoria etc. Esta informacioén es tomada a partir del
tamafio de todas las variables creadas y utilizadas para el Optimo
rendimiento del algoritmo y que se guardan en el Workspace de Matlab. A
continuacion se muestra, a modo de ejemplo, la forma de utilizar estas

funciones (Tabla 5).

Tabla 5. Uso de los comandos WHO y WHOS de Matlab

INSTRUCCION RETORNA

x=2.2 2.2000

arreglo = [1:1:10] arrego= 1 2 3 4 5 6 7 8 9
10

Letra="a’ Letra=a
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3+5 ans=8

who Your variables are:

Letra a ans arreglo x

whos Name Size Bytes Class
ans 1x1 8 double array
arreglo 1x10 80 double array
letra 1x1 2  chararray
X 1x1 8 double array

En la tabla 5 se muestra la forma en que se deben utilizar los comandos
WHO y WHOS de Matlab, asi como también los parametros que retornaria
en distintas ocasiones. De estos parametros se tomo el consumo de memoria

dado en bytes para la evaluacion de este criterio.

2.1.3. Evaluacién de los Criterios de Seleccién

En la tabla 6 se muestran los resultados de tres de los cuatro criterios de
evaluacion; Tiempo de Ejecucion, Error de Clasificacion y Consumo de Memoria.
En cuanto al criterio Sencillez en la Implementacién, no es mencionado aqui ya
gue la valoracion de éste no corresponde a una calificacion cuantitativa como los

demas.

Tanto el Tiempo de Ejecucion como el Consumo de Memoria estan divididos en
dos columnas, una para el proceso de extraccion de caracteristicas y la otra para
el proceso de clasificacion de patrones, mostrando el total que corresponde a la
suma de los valores de cada columna. Por otra parte, en cuanto al Error de

Clasificacion, se muestra el promedio de los errores de clasificacion para cada uno
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de los pacientes, tomado directamente de los resultados obtenidos en [3]

mostrados en la tabla 4. Por ejemplo, el algoritmo de clasificacion numero 1 (DT —

DWT - PNN) tarddé 0.0266 segundos en extraer las caracteristicas de las dos

sefiales EMG y conformar el vector de patrones, ademas, tardé 0.411 segundos

en realizar la clasificacion de dicho vector, consumiendo asi un tiempo total de

0.0677 segundos en todo el proceso. Por otra parte, tuvo un error de clasificaciéon

del 7.083 % al realizar la clasificacién de 160 sefiales EMG. En cuanto al consumo

de memoria, gast6 un total de 99787 bytes de los cuales 33256 corresponden a la

etapa de extraccion de caracteristicas y 66531 a la etapa de clasificacion.

Tabla 6. Evaluacion de los criterios de seleccion

Algoritmo de Tiempo de ejecucion Error de Consumo de memoria (Bytes)
clasificacion clasificacion
© (%)
Extraccion de Clasificacion Extraccion de Clasificacion
caracteristicas caracteristicas
DT-DWT 0.0266 0.0411 7.083 33256 66531
PNN
Total=0.0677 Total=99787
0.0375 0.0411 5.625 23320 66531
DT-WPT
PNN
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Total=0.0786 Total=89851
0.0266 0.0569 2.604 33256 36413
DT-DWT
MLP
Total=0.0835 Total=69669
0.0375 0.0569 2.500 23320 36413
DT-WPT
MLP
Total=0.0944 Total=59733
0.0266 0.0061 6.458 33256 30096
DT-DWT
SVM
Total=0.0327 Total=63352
0.0375 0.0061 5.312 23320 30096
DT-WPT
SVM
Total=0.0436 Total=53416




2.1.4. Seleccion del Algoritmo de Clasificacion

A continuacion se realiza la seleccion del algoritmo de clasificacion de acuerdo a
los criterios mencionados y evaluados en la seccidén anterior. Este proceso de
seleccion se realizé proporcionando una puntuacién, entre 1y 6, a cada uno de los
criterios para cada algoritmo de clasificacion. La puntuacion de 1 significa poca
viabilidad del algoritmo y la de 6 mucha viabilidad en cuanto al criterio que se esté
calificando. Después de obtenidos todos los puntajes se obtuvo el promedio de los
criterios para cada algoritmo, y a partir de este se eligioé el mas indicado.

A modo de ejemplo se toma el criterio denominado tiempo de ejecucion. Se puede
notar (Tabla 6) que el algoritmo que consumié menos tiempo en su ejecucion fue
el nimero 5 (DT— DWT - SVM), por lo tanto a este le corresponde la calificacién
mas alta que es de 6 puntos. Del mismo modo, el algoritmo que consumié menos
tiempo, después del namero 5, fue el algoritmo nimero 6 (DT— DWT - SVM) al
cual se le asigno la segunda puntuacion mas alta, 5 puntos y asi sucesivamente

para el resto de los algoritmos.

En la siguiente tabla (Tabla 7) se pueden observar las puntuaciones de cada
criterio de seleccion, asi como el promedio de dichas puntuaciones para cada uno

de los seis algoritmos de clasificacion.

Tabla 7. Puntuacion de los criterios de seleccion

Algoritmo de Tiempo de Error de Consumo de Sencillez en la Promedio
clasificacion ejecucion clasificacion memoria implementacion
DT-DWT
4 1 1 5 2.75
PNN
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DT-WPT
3 4 2 4 3.25
PNN
DT- DWT
2 5 3 6 4
MLP
DT-WPT
1 6 5 2 3.5
MLP
DT-DWT
6 2 4 3 3.75
SVM
DT-WPT
5 3 6 1 3.75
SVM

De acuerdo a la tabla 7, se puede concluir que el proceso de clasificacion
seleccionado, segun el método de seleccion realizado, es el numero 3 (DT— DWT -
MLP).

2.1.5. Descripcion del Algoritmo Seleccionado

A continuacién se describen las principales caracteristicas (Proceso de extraccion
de caracteristicas temporales — Proceso de extraccion de caracteristicas de

frecuencia - Tipo de clasificador) del algoritmo seleccionado:

l. En el proceso de extraccion de caracteristicas temporales se tuvieron en
cuenta las siguientes caracteristicas:
o El valor absoluto medio de cada una de las 2 sefiales EMG
representadas en un vector de 256 posiciones de tipo double.
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o La longitud de onda de cada uno de las 2 sefiales EMG representadas

en un vector de 256 posiciones de tipo double.

En el proceso de extraccion de caracteristicas de frecuencia se tuvieron en
cuenta las siguientes cuatro caracteristicas, obtenidas al aplicar la
transformada WAVELET discreta (DWT) a cada sefial:

o El promedio absoluto de coeficientes extraidos a partir de la WDT.
o La varianza de coeficientes extraidos a partir de la WDT.

o La energia de escala de coeficientes extraidos a partir de la WDT.
o Los valores singulares de los coeficientes no nulos.

Es importante decir que esta Ultima caracteristica (valores singulares de los
coeficientes no nulos) no fue tenida en cuenta al momento de realizar la
implementacion del algoritmo, debido a la gran complejidad y carga
computacional que esta implicaba. De igual manera, se consiguieron

resultados igual de satisfactorios que los obtenidos incluyéndola

En cuanto a la etapa de clasificacion se utilizé un Perceptron Multicapa con

las siguientes caracteristicas:

o 12 entradas para los 12 patrones que conforman el vector hibrido de
tiempo y frecuencia.

o Dos capas ocultas, ambas con 6 neuronas (Se pueden realizar cambios
en esta configuracién dependiendo del paciente para obtener mejores
resultados).

o Una capa de salida con 1 neurona que define la intencion de
movimiento del paciente (primer movimiento 1; segundo movimiento 2;

tercer movimiento 3; cuarto movimiento 4).
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o La funcion de activacién para las neuronas de la primera y segunda
capa es una tangente hiperbdlica sigmoidal (Tansig) figura 14, mientras

gue para la capa de salida es una funcion lineal (Purelin) figura 15.

a = tansig{n)

Figura 14. Funcion de activacién tangente hiperbdlica sigmoidal.

"""""" A

a = purelinin)

Figura 15. Funcién de activacion lineal.

El algoritmo de entrenamiento de la red utilizado fue propagacion hacia atras

(BackPropagation) Figura 16.
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Figura 16. Arquitectura del Perceptron Multicapas del algoritmo seleccionado

Nota: Al no incluir la caracteristica “valores singulares de los coeficientes no
nulos”, la arquitectura del perceptron cambia en el numero de entradas, siendo
ahora de 10 posiciones ya que se pierde por cada sefial una posicion en el vector

de entrada.

2.2. ADECUACION DEL ALGORITMO DE CLASIFICACION

El proceso de adecuar el algoritmo de clasificacidn, elegido en la seccion anterior,
desde Matlab 7.0 a C, se puede considerar como la parte central de este trabajo,
teniendo en cuenta que la mayoria de procesadores digitales de sefial son
compatibles con este ultimo lenguaje. El objetivo principal de esta parte del
proyecto es la obtencion de un algoritmo de clasificacion en C con resultados
similares o iguales a los obtenidos en Matlab y teniendo en cuenta algunas
caracteristicas especificas en cuanto peso y desempefio. Vale la pena destacar
gue este proceso se realizé sin la ayuda de ninguna herramienta o programa que

especificamente hiciera esta labor.

A continuacion se explica paso a paso como se realiz el proceso de adecuacion

del algoritmo elegido en la seccion anterior:
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2.2.1. Preparacion del Algoritmo Seleccionado

Debido a que el archivo implementado por H. Romo en [3] incluia todos los
algoritmos de clasificacion de forma integral, ademéas de ser muy flexible para su
uso, fue necesario extraer y organizar en un solo archivo las funciones referentes
al algoritmo seleccionado anteriormente (DT— DWT - MLP), con el cual se
trabajaria a partir de ese momento. Ademas, fue necesario realizar algunas
modificaciones en la estructura del mismo, estas modificaciones consistieron en
omitir una de las caracteristicas espectrales que se obtenian a partir de los
coeficientes que se generaban al aplicar la transformada Wavelet discreta a la
seflal EMG. La caracteristica eliminada fue los valores singulares de los
coeficientes no nulos. Debido a este cambio, fue necesario modificar la etapa de
clasificacion (Perceptron Multicapa) ya que su arquitectura deberia ser diferente a
la que originalmente tenia, principalmente en el numero de entradas a la red, que
cambio6 de 12 a 10. Es importante decir que estos cambios fueron realizados en el
mismo entorno de Matlab. El cddigo de este algoritmo se puede observar en el

anexo A.

2.2.2. Creacion de la Nueva Base de Datos de Vectores de Caracteristicas

Después de tener el archivo en Matlab del algoritmo de clasificacién con las
modificaciones pertinentes, se pasd a generar la nueva base de datos de
patrones, tanto de entreno como de pruebas, la cual contiene los vectores de
caracteristicas con los cuales se hard la posterior clasificacion. Esta se realizé
extrayendo las caracteristicas de cada una de las sefiales EMG (Representada en
la base de datos descrita en apartado 1.3), para cada uno de los seis pacientes.
Como resultado de esta etapa se obtienen seis archivos con extension (.txt), uno
para cada paciente, los cuales contienen una matriz de 10 filas (Vectores de

caracteristicas) por 160 columnas (corresponden a las caracteristicas tanto
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temporales como espectrales previamente extraidas). Dicha matriz se muestra en
la figura 17.

Longitud de Onda Sefial 1 [ LO_cht LO_ch1 ¢ v LO_ch1_
Longitud de Onda Sefial 2 LO_ch2 LO_ch2 ¢ e LO ch2
Valor Medio Absoluto Sefial 1 | VMA_ch1 VIMA_ch1 M VMA_ch1
Valor Medio Absoluto Sefial 2 | VMA_ch2 VMA_ch2 e VMA_ch2
Promedio Absoluto de los Coeficientes Sefial 1 | AVG_ch1 AVG_ch s s AVG_chi
Promedio Absoluto de los Coeficientes Sefial 2 | AVG_ch2 AVG_ch2 v AVG ch2
Varianza de los Coeficientes Sefial 1 | VAR_ch1 VAR_ch1 . s VAR_ch1
Varianza de los Coeficientes Sefial 2 | VAR_ch2 VAR_ch2 * *++ VAR ch2
Energia de Escalas Sefial 1 | ENER_ch1 ENER_ch1 ¢ ¢ ENER ch1
Energia de Escalas Sefial 2 | ENER_ch2 ENER ch2 * * * ENER ch2
— 1 2 160 —

Figura 17. Base de datos de los vectores de caracteristicas para un paciente.

2.2.3. Creacion y Entreno de las Redes Neuronales (MLP)

Después de haber generado las bases de datos tanto de entreno como de prueba
para cada uno de los seis pacientes en el paso anterior, se procedié a crear y

entrenar las redes neuronales que realizan la clasificacion de los vectores de
caracteristicas.

El clasificador que se implementé fue un Perceptron Multicapas, al cual se le
realizaron algunos cambios en su arquitectura respecto al original encontrado en
[3]. El primero de estos cambios es el ya mencionado anteriormente que consistio
en reducir el numero de entradas de 12 a 10, debido a la exclusion de una de las
caracteristicas (valores singulares de los coeficientes no nulos) en el vector de

patrones por cada sefial EMG procesada. El otro cambio consistio en el niumero
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de neuronas de las 2 capas ocultas, ubicando 10 y 5 neuronas en la primera y
segunda capa respectivamente, a diferencia de las 6 que tenia en cada una de las
dos capas del algoritmo original. En la figura 18 se observa la arquitectura del
Perceptron Multicapas implementado.

O—A
0.%0
0,70 O
: N0
&)

Capa de Entrada Capas Ocultas Capa de salida

Figura 18. Arquitectura del clasificador a implementar (Perceptron Multicapas)

La creacion y el entreno de la red, se realiz6 en el entorno de Matlab 7.0 utilizando
el toolbox de redes neuronales Neural Network Toolbox. A continuacion se

mencionan las principales funciones utilizadas de esta herramienta:
net = newff(pr,[10 5 1],{tansig’ 'tansig' 'purelin’});

newff: Esta funcion crea y devuelve, en net, una red MLP (Perceptron Multicapas)
con algoritmo de aprendizaje BackPropagation. A esta funcion se le deben pasar
los argumentos: porque es una matriz con los valores maximos y minimos entre
todos los datos de entreno que se utilizaran en la entrada de la red; los valores 10,
5y 1 que se encuentran entre llaves, son el niumero de neuronas que tendra la
primera, segunda y tercera (salida) capa de la red respectivamente. Las palabras

tansig y purelin hacen referencia a las funciones de activacion de cada una de las
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capas de la red, en este caso las capas uno y dos tendran una funcion de
activacion de tipo tangente hiperbdlica sigmoidal y la tercera capa (capa de salida)

tendrd una funcién de activacion lineal.

Es importante decir que esta funcion crea una estructura de datos a los cuales se
puede tener facil acceso. Esta caracteristica es de suma importancia ya que
permite conocer y utilizar variables de la red como por ejemplo las matrices de
pesos, que son imprescindibles en el momento de implementar el clasificador en

otro lenguaje de programacion.
net = train(net,P_e,Tc);

Esta funcion es la encargada de entrenar la red previamente creada, en este caso
net. Los parametros que se le deben pasar son: net, que es la red que fue creada
con la funcién newff; P_e es una matriz que contiene los datos de entreno de la
red, en este caso en particular es una matriz de 10x160 que contiene los vectores
de caracteristicas extraidas de las sefiales EMG. El otro parametro que hace parte
de esta funcion es Tc que es un vector de 160 posiciones que contiene las salidas
ideales que deberia tener la red, 1 en las primeras 40 posiciones, 2 en las

siguientes 40 posiciones etc.
Y = sim(net,P_t);

Esta funcion es utilizada para simular una red neuronal de cualquier tipo. El
parametro net corresponde a la red que anteriormente fue creada y entrenada con
las funciones newff y train. El otro parametro es P_t, este contiene la base de
datos de los vectores de caracteristicas que seran clasificados con la red. El
resultado de la clasificacion se guarda en el vector Y’ de 160 posiciones que
contiene valores de 1, 2, 3 6 4 dependiendo de la intencion de movimiento

detectada por el sistema.
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2.2.4. Traduccion del Algoritmo de Clasificacién al Lenguaje C

Después de tener, en Matlab 7.0, las etapas de extraccion de caracteristicas y
clasificacion del algoritmo seleccionado completamente adecuado, se pasO a
realizar la traduccién al lenguaje de programacion en C. Como compilador se
utilizé la herramienta Dev C++ en la version 4.9.9.2. Este proceso se realizo
utilizando como principal ayuda el Debugger de Matlab, el cual sirve
principalmente para localizar y corregir errores del programa que no han sido
detectados por el compilador. Ademas, permite mantener el control del programa
en tiempo de ejecucion, siendo unas de sus principales caracteristicas la de poder
correr el programa paso a paso, deteniéndose en las sentencias mas criticas, y la
de permitir conocer el valor de todas las variables en cualquier instante de la
ejecucion. Esta ultima caracteristica fue la méas utilizada en esta parte del trabajo,
debido a que la metodologia implementada consistié en correr paso a paso el
programa en Matlab, viendo cada funcién como una caja negra y de acuerdo a las
sefiales tanto de entrada como de salida, definir una funcién existente o rutina en

C que realizara exactamente la misma labor.

2.2.5. Algoritmo de Clasificacion en Lenguaje C

Después de haber realizado todo el proceso de adecuaciéon del algoritmo de
clasificacion, se obtuvo un programa en C que presentd un desempefio similar al
conseguido en Matlab. A continuacion se explica de forma resumida el programa

obtenido en esta seccién del proyecto.

La implementacién de este algoritmo se encuentra en el archivo (C++Source File)
llamado CLASIFICACION_EMG de C. Este se compone, principalmente, de 5
funciones las cuales son las encargadas de extraer las caracteristicas de la sefal

EMG, clasificar el vector de patrones y determinar el tiempo de ejecucion del
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algoritmo. A continuacion se hace una breve explicacion de cada una de estas

funciones.

long_onda (): Esta funcion es una de las mas sencillas de las cuatro que
componen este archivo. En esta parte se recibe la sefial EMG representada
en un vector double de 256 posiciones, con el fin de extraer la longitud de
onda de dicha sefial. Esta funcion solo recibe una sefal por vez, por lo

tanto se debe recurrir a ésta en dos ocasiones.

valor_medio_abs (): Al igual que la funcion anterior, ésta recibe la sefial
EMG y extrae una caracteristica de tiempo como lo es el valor medio
absoluto de una sefial por vez, haciéndose necesario el llamado de ésta

una vez por cada canal a procesar.

caract_wdtt (): Esta se puede considerar como la funcion mas importante y
compleja de todas las implementadas en este archivo. En esta parte se
aplica la transformada Wavelet discreta a la sefial EMG con el fin de
obtener una matriz con los coeficientes Wavelet, a partir los cuales se
realiza la extraccion de tres caracteristicas espectrales como lo son: La

energia de escalas, el valor absoluto y la varianza de dichos coeficientes.

performancecounter_diff (): Esta funcion no realiza ninguna labor
relacionada con la extraccion de caracteristicas. Sin embargo, es la
encargada de medir el tiempo de ejecucion, en segundos, de las tres
funciones anteriores. Este tiempo es de suma importancia, ya que se debe
tendra en consideracion, al igual que otras caracteristicas de este algoritmo,
en el momento de seleccionar un dispositivo (Circuito integrado) con

caracteristicas que lo hagan capaz de soportar dicho cadigo.

Clasifica (): Este archivo realiza la clasificacion del vector de caracteristicas
extraidas con las funciones anteriores. Esta clasificacion es realizada con

una red neuronal de tipo perceptron multicapas. Esta red fue previamente
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entrenada con el toolbox de Matlab, el cual permitid copiar algunas
variables de interés como lo son las matrices y vectores de pesos (wl de
10X10, w2 de 5X10 y w3 de 5 posiciones) y los vectores de bias como se
puede observar en el archivo. Esta red tiene como entrada el vector de
patrones contiene 10 posiciones de tipo doublé y como salida una variable
de tipo float (Y3) que corresponde al tipo del movimiento referente a la
sefial EMG procesada (1- movimiento 1, 2- movimiento 2, 3- movimiento 3,

4- movimiento 4,).

Este algoritmo tiene como salida la intencion de movimiento del paciente, extraida
desde la sefial EMG procesada. Ademas, en la salida muestra la forma en que
esta compuesto el vector de patrones, imprimiendo las 10 posiciones que lo

conforman.

2.2.6. Desempefio del Algoritmo de Clasificacién en Lenguaje C

En esta seccion era de suma importancia la obtencion de un cédigo en C que
tuviera resultados relativamente iguales a los obtenidos en Matlab, asi como
también que dicho cdédigo tuviese unas caracteristicas de desempefio que
permitieran la utilizacion del algoritmo en un procesador de sefial externo al PC.
Las caracteristicas principales tenidas en cuenta en esta parte del trabajo fueron el
tiempo de ejecucidn, el espacio de memoria necesario para almacenar el cédigo,
el consumo de memoria RAM y el error de clasificacion. A continuacion se muestra

la manera en que fueron evaluadas estas caracteristicas en dicho algoritmo:

o Tiempo de ejecuciodn: Esta caracteristica se midi6 a partir la funcion de C++
QueryPerformanceCounter(). Esta funcidn perteneciente a la libreria
Windows.h permite obtener una alta precision al momento de querer medir el

tiempo de ejecucion de una funcion o rutina en particular.
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Debido a que este tiempo depende, en gran medida, del equipo en el que se
esté trabajando y de los procesos que se estén ejecutando en el mismo, se
debe aclarar que este tiempo es bastante variable por lo que fue necesario
realizar distintas medidas y con estas obtener un promedio.

Es substancial decir que el tiempo aqui medido hace referencia,
especificamente, al utilizado para realizar la extraccion de caracteristicas y la

clasificacion del vector de patrones para una sola sefal EMG.

Memoria para albergar el cdédigo: Esta caracteristica se pudo medir
directamente desde el programa Dev C, ya que este permite, entre las
propiedades del archivo realizado, observar la cantidad de memoria

necesaria para almacenar las instrucciones que conforman el algoritmo.

Memoria RAM: Esta caracteristica se puede considerar como una de las
mas criticas, ya que es la propiedad en la que la mayoria de dispositivos
procesadores de sefial presentan mayor déficit. Debido a esto, es de gran
importancia el conocer una buena aproximacion del consumo de memoria del
algoritmo de clasificacion, para asi realizar una correcta seleccion del circuito

integrado en el cual se embebera dicho algoritmo.

Para la evaluacion de este criterio, se recurri6 al programa PROCESS
EXPLORER version 15.22. Esta herramienta permite realizar un analisis
detallado a cada uno de los procesos que se ejecutan en el PC. Con este
programa se puede visualizar el consumo maximo de memoria RAM tanto
virtual como fisica ademas de otros aspectos que no fueron tenidos en

cuenta en el presente trabajo.

La cantidad de memoria RAM que aqui se muestra es aproximadamente la
maxima utilizada por el programa para realizar tanto la extraccion de

caracteristicas como la clasificacion de patrones para una sola sefial EMG.
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o Error de clasificacion: Para la evaluacion de este criterio se realizé la
clasificacion, para cada paciente, de los 160 vectores de caracteristicas de la
base de datos de prueba realizada previamente y se tomé el promedio de
estos seis errores. Los resultados obtenidos se muestran a continuacién en

la tabla 8.

Tabla 8. Error de clasificacion del algoritmo de clasificacién en C

Paciente Error de clasificacion (%)
1 0
2 3.75
3 1.25
4 7.5
5 8.75
6 8.12
PROMEDIO 4.895

En la anterior tabla (Tabla 8) se pueden ver los errores de clasificacion de los seis

pacientes con el algoritmo de clasificacion en C.

En la siguiente tabla (Tabla 9) se muestran los resultados obtenidos al realizar la
medicion de cada una de las 4 caracteristicas del algoritmo de clasificacién en C

mencionadas arriba.
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Tabla 9. Principales caracteristicas del algoritmo de clasificacion en C.

_ ) _ Memoria de _ Error de

Tiempo de Ejecucion Memoria RAM o
Programa Clasificacion

0.1654 milisegundos 21990 Bytes 24 Kilobytes 4.895 %
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3. SELECCION DEL CIRCUITO INTEGRADO

En muchas ocasiones se observa, en diversos campos de la ingenieria, el
requerimiento de dispositivos de procesamiento digital como DSP, FPGA, o
microcontroladores para la construccién de sistemas embebidos con mudltiples
propésitos. Al interior del proceso de seleccion de un circuito integrado,
generalmente se crea un margen de incertidumbre, ya que no se conoce con
certeza la mejor alternativa. Como resultado los estudiantes que emprenden
proyectos de esta indole deben dedicar un largo periodo de tiempo a familiarizarse
con el dispositivo y con las herramientas necesarias para su manejo, ademas de

buscar estrategias para superar dificultades como la poca informacion.

El objetivo principal de este capitulo consiste en la seleccion de un dispositivo
integrado cuyas caracteristicas lo hagan compatible con el algoritmo de
clasificacion seleccionado y descrito en el capitulo anterior. Para lograr este
objetivo, se cont6é con 6 alternativas y un modelo de toma de decisiones basado
en criterios de seleccion tales como: Espacio de memoria, facilidad de uso y
programacion, precio y eficiencia. A partir de esta metodologia se realizé la

seleccidn del dispositivo mas adecuado para la implementacion del sistema.

3.1. TOMA DE DECISIONES

Al interior de un proceso de seleccion se ha de definir un modelo béasico para la
toma de decisiones, el cual consiste en una serie de pasos que traza una ruta para
la consecucion de la mejor eleccion. Este modelo radica en un proceso de cinco

pasos, los cuales se desarrollan a continuacion.
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3.1.1. Problema

El problema general radica en seleccionar un circuito integrado (Cl) que posea las
mejores caracteristicas técnicas de funcionalidad, para obtener el mejor
desempefio, la mayor eficiencia al clasificar y el menor tiempo de ejecucion, al

implementar el algoritmo de clasificacion previamente elegido.

3.1.2. Busqueda de Alternativas

La busqueda de alternativas comprende la recoleccion de informacién de los
diferentes circuitos integrados que cumplan las caracteristicas basicas de
velocidad, espacio de memoria y comunicacion, que permitan el correcto
funcionamiento del sistema. Como primer paso se procedi6 a realizar una
busqueda detallada de los principales fabricantes en el segmento de circuitos
integrados. Los fabricantes seleccionados deben poseer gran respaldo, excelentes
redes de distribucion en nuestro pais y basta literatura sobre informacion
concerniente a sus dispositivos. Dentro de las marcas lideres analizadas se

encuentran.
3.1.2.1. Microchip

Microchip es una empresa Norteamericana dedicada a la fabricacion de diferentes
componentes electrénicos como microcontroladores, memorias, etc. Dentro de la
familia de los microcontroladores encontramos gran variedad de dispositivos, los
cuales difieren principalmente en su arquitectura en bits y sus especificaciones (la

cual los ubica al interior de una respectiva gama).

l. Arquitectura de 8-bits
e Gama Base: Estd compuesta por microcontroladores que disponen de 33

instrucciones de 12 bits de longitud cada una. Esta gama contiene 14
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modelos diferentes que se destacan por su bajo costo y pocos pines,
generalmente 6.

Gama Media: En esta familia se ubican los dispositivos con prestaciones
intermedias. Disponen de 35 instrucciones de 14 bits de longitud cada una,
mayor cantidad de pines, de entre 8 hasta 64 y pilas de 8 niveles. En esta
gama se exponen 71 modelos diferentes.

Gama mejorada: Es la familia de méas altas prestaciones entre los
dispositivos de 8 bits, micros con una cantidad de pines de entre 64 y 80,
con repertorio de 77 instrucciones de 16 bits de longitud cada una, pilas de
16 niveles y periféricos considerables. Esta gama es ideal para proyectos

de con dificulta media — alta.

Arquitectura de 16-bits.

Gama MCU: Son microcontroladores de alto rendimiento pero de bajo
costo. Esta gama ofrece dispositivos con velocidades de procesamiento de
16 Millones de Instrucciones Por Segundo (MIPS) hasta 40 MIPS, se
pueden encontrar con memorias flash de programa de hasta 256kBytes, en
encapsulados de entre 64 hasta 100 pines, ideales para proyectos de alto
rendimiento.

Gama DSC: Son dispositivos especializados para el procesamiento digital
de sefales, se subdividen en dos familias los DSPIC30f y DSPIC33f. Los
DSPIC30 cuya aplicacibn es necesaria para proyectos de sistemas
embebidos en tiempo real, con una alimentacion de 5V y velocidad de
procesamiento de 30MIPS. Los DSPIC33F que se distinguen de la anterior
subfamilia por manejar una tension de alimentacién mas baja de 3.3v y una
velocidad de procesado de 40MIPS ademas disponen de memoria de
programa flash de 256Kb.

Microchip deja a disposicién del usuario un entorno de desarrollo integrado

IDE (Integrated Development Environment) conocido con el nombre de MPLAB, el
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cual es totalmente gratuito. Este IDE permite la seleccién de los distintos ClI,

realizacion de cédigo ademas de su grabacion fisica y depuracion.

Para programacion de los diferentes Cl, microchip ofrece de forma gratuita el

compilador de lenguaje ensamblador (ASM) el cual se encuentra incluido en

MPLAB, pero también cuenta con compiladores de lenguaje C como C18 para los
PIC18, C30 para DSPIC30 - 33 y C32 para el PIC32 los cueles se ofrecen con

versiones estudiantil gratuita.

3.1.2.2. Texas Instruments

Empresa norteamericana conocida popularmente por sus siglas TI, es una

empresa lider en fabricacion de circuitos electronicos, entre sus productos

destacados se encuentran los DSP y microcontroladores 16-bits y 32-bits.

Arquitectura de 16-bits:

Estos microcontroladores destacan por ser de bajo consumo, con
arguitectura de juego de instrucciones reducidas RISC (Reduced Instruction
Set Computer), esta familia se denomina con MSP430 dentro de la cual se

destacan varias subcategorias.

MSP430Fxxx: Son microcontroladores de propdsito general, dispositivos
gue se destacan por el bajo consumo, basados en memoria flash, con
velocidades de procesamiento bastante alta , cantidad de periféricos
considerables para proyectos con algun nivel de dificultad y puertos de

comunicacién UART, segmentos LCD, etc.

Arquitectura de 32-bits.

Dentro de la arquitectura de 32-bits se encuentran los dispositivos de
procesamiento de sefial DSP. Tl es lider en este segmento con los

siguientes dispositivos:
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e TMS320F283xx: Controladores en punto flotante.

e TMS320F281x: Controladores capaces de trabajar a 150MIPS de
procesado.

e TMS320F280xx: Controladores capaces de trabajar a 100MIPS.

Texas Instruments, dispone para el usuario un entorno de desarrollo integrado
conocido como Code Composer Studio, una herramienta que incluye los
compiladores de cada una de las familias de dispositivos de TI, editor de codigo
fuente, depurador, simuladores en tiempo real del sistema operativo entre otras

caracteristicas.
3.1.2.3. Freescale

Empresa norteamericana dedicada a la fabricacién de semiconductores, en una
empresa relativamente nueva, que genera Cl como microcontroladores, DSP,

memorias entre otros.

Freescale distingue entre los microcontroladores de propdsito general y de
propésito especifico, dentro de los cuales podremos encontrar las familias:
HCS08, RS08 y HCO08. Dispositivos que incorporan una variedad importante de

periféricos indispensables para cubrir cualquier tipo de necesidad.

Freescale pone a disposicidn del usuario algunas alternativas, entre ellas se
destaca Code Warrior el compilador por excelencia de Freescale y SDCC, un
desarrollo Open Source muy interesante y funcional que permite compilar codigo

escrito en lenguaje C para multiples plataformas de microcontroladores.

3.1.3. Seleccién de Alternativas

Tras el analisis se procede a una segunda instancia, en donde se definen los
diferentes modelos de Cl que posean las caracteristicas minimas, para que su

adaptacion a los algoritmos de clasificacion sea apropiada. Las caracteristicas que
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se tuvieron en cuenta para la seleccidn consistieron basicamente en la cantidad de
memoria de programa que fue precisada con minimo de 21990 Bytes y memoria
RAM definida en 24Kilobytes. Los dispositivos en cada una de las marcas
analizadas anteriormente, que cumplieron con los requerimientos basicos, pero
gue al mismo tiempo no sobrepasaron abultadamente las caracteristicas, se
especifican en las tablas 10, 11, 12.

Tabla 10. Caracteristicas principales de los circuitos integrados de Microchip.

Dispositivos de Pic24ep256gu810 | DSPIC33fj128mc802 | DSPIC33fj256gp710a
Microchip
Arquitectura (Bits) 16 16 16
Velocidad CPU
(MIPS)
50 40 40
Memoria de
programa (KB)
256 128 256
RAM (B) 28672 16384 30720
Rango de
temperatura
-40 to 125 -40 to 150 -40 to 150
Rango de voltaje 3V -3.6V 3V -3.6V 3V -3.6V
I/O pins 83 21 85
Oscilador interno 7.37 MHz, 32 kHz 7.37 MHz, 512 kHz 7.37 MHz, 512 kHz
Comunicacion digital 4 -UART 2 -UART 2 -UART
4 -SPI 2 -SPI 2 -SPI
2 -12C 1-12C 2 -12C
Timers 0 x 8-bit 0 x 8-bit 0 x 8-bit
9 x 16-bit 5 x 16-bit 9 x 16-bit
4 x 32-bit 2 X 32-bit 4 x 32-bit
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Tabla 11. Caracteristicas principales de los circuitos integrados de Texas

Instruments
Dispositivos de Tl Msp430f5333 Msp430f5632
Arquitectura (Bits) 16 16
Velocidad CPU (MIPS) 50 60
Frecuencia Mhz 20 20
Memoria de programa 128 256
(KB)
RAM (B) 10240 16638
/O 74 74
Voltaje de operacion (V) 1.8-3.6 1.8-3.6
Temperatura de operacién —40°C to 85°C —40°C to 85°C
(©)
Canales UART/IrDA/SPI 2 2
Timers-16 bit 4 4
Watchdog Sl Sl
SVS Sl S
DMA 2 3
Comparadores SI Sl
ADC 12-bit 12-bit
ADC Channels 16 16

Tabla 12. Caracteristicas principales de los circuitos integrados de Freescale.

Dispositivos de Freescale

Mc56f84462vihl

Dsp561827
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Velocidad CPU (MIPS) 60 40
Frecuencia de operacién 60 80
(MH2z)
Flash interna (KB) 128 128
RAM (KB) 24 21
Modulos ADC 2 2
independientes
Tiempo de conversion 30 25
ADC (ms)
Médulos independientes 1 1
PWM
Resolucion ADC 12 Bits 12 Bits
Comparador analogo 3
Interfaz serial QSCI QSPI
QSPI QSSI
12C QSCI
CAN
I/O pines 39
Voltaje de funcionamiento 3.0V -3.6V 25V -3.3V
V)
Temperatura de operacion -40 - 105 -40 -110

(©)

En la tabla 13 se observan los diferentes dispositivos analizados para cada una de

las marcas seleccionadas, ademas en una tercera columna se realiza una

notacion o etiqueta la cual se utiliza para reconocer los dispositivos seleccionados.
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Tabla 13. Resumen de las alternativas seleccionadas

Fabricante Dispositivos Etiqueta
P1C24ep256gu810 Opl
Microchip DSPIC301j128mc802 Op2
DSPIC33fj256gp710a Op3
Msp430f5333 Op4
Texas Instruments Msp430f5632 Op5
Mc56f84462vih Op6
Freescale DSP56f827 Op7

3.1.4. Criterios de Evaluacioén

Todos los sistemas de computacion poseen limitaciones en sus métricas de
disefio en determinadas aplicaciones, éstas a su vez juegan un papel fundamental
en los sistemas embebidos. Una métrica de disefio es la medida de algunas
caracteristicas de implementacién, como: tamafio, costo, espacio de memoria,
desempeiio, confiabilidad y consumo de energia. Los sistemas embebidos
generalmente deben ser poco costosos, poseer un tamafo reducido, tener un
buen desempefio para procesar datos en tiempo real, ser sumamente confiables y
ademas consumir un minimo de energia para extender el tiempo de uso en caso

de utilizar baterias.

Al interior de este proyecto se plantean 4 caracteristicas fundamentales a tener en
cuenta en el proceso de selecciébn de un dispositivo que se adecue lo mejor
posible a los requerimientos necesarios para el eficiente funcionamiento del

sistema. Estas caracteristicas son descritas a continuacion.
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Espacio de Memoria: El espacio de memoria es fundamental para alojar las
instrucciones de funcionamiento y los datos que el sistema utiliza y genera
durante el proceso de ejecucion. De acuerdo a la version preliminar del
pseudo-cédigo clasificador, se calcula la cantidad necesaria de memoria que
el Cl debe poseer como minimo para que su funcionamiento sea Optimo.
Conociendo este parametro se califican los dispositivos en las diferentes

marcas que cumplan apropiadamente con este parametro.

Facilidad de Uso y Programacién: La facilidad de uso y programacion
consiste en la calidad y la claridad de informacion que se pueda llegar a
recolectar respecto de los dispositivos, herramientas y lenguajes de
programacion. Esta informacién es recolectada por medio de foros y videos
en sitios web asi como también de libros y revistas. Es importante tener en
cuenta que las herramientas software de programacioén, necesarias para
poder llevar a cabo el desarrollo del cédigo y herramientas hardware para
realizar la programacion fisica Cl deben ser de facil acceso.

Precio: El precio del Cl es un factor importante en la toma de decision final,
lo que se busca del Cl es que cumpla con los parametros de espacio de
memoria, eficiencia, comunicaciébn y que ademas presente un costo
reducido. Ademas se debe tener en cuenta en lo posible no generar ningan
costo secundario, como programadoras, dispositivos electronicos extras,
sokects especiales para su manipulacién y software que estén limitados por

licencias de dificil o costosa adquisicion.

Eficiencia: Este trabajo se enmarca en la linea de 1+D de control y robdtica,
formando parte del proyecto macro Prototipo Funcional de Protesis de Mano
Robdtica, en donde le objetivo principal en la construccion de una protesis
robdtica que pueda ser manipulada por sefiales EMGS obtenidas
directamente brazo del paciente, por lo cual la eficiencia del sistema

embebido debe cumplir acordemente con los requerimientos para poder ser
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utilizado en conjunto a las fases proximas y anteriores de la etapa de
clasificacion en el proyecto macro. Considerando estos parametros el Cl

debe tener la eficiencia para poder ser utilizado en el proyecto macro.

3.1.5. Asignacion de Pesos

Tras definir los criterios de evaluacidn, es necesario ponderarlos de tal forma que
se les asigne un peso apropiado para que la seleccion sea objetiva, por lo cual se
realiza una division de los criterios en dos grupos: indispensables y deseables. Los
indispensables tendran un mayor peso al momento de la asignacion, ya que
representan criterios no negociables, al contrario los deseables son criterios que
Nno son necesariamente un requerimiento obligatorio para el sistema embebido
pero que puede brindar facilidades en etapas de desarrollo. De esta forma se
definen “espacio de memoria” y la “eficiencia” como criterios indispensables, y
“facilidad de uso y programacion”, y “costos” como deseables. Los criterios seran
ponderados en una escala del 1 a 4, en donde 4 representa una calificaciéon de
gran peso en la seleccién del Cl y 1 representa una ponderacion poco significativa
(tabla 14).

Tabla 14. Ponderacion de criterios.

Criterio Ponderacion
Espacio de memoria 4
Facilidad de uso y programacién 2
Costos 1
Eficiencia 3
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3.1.6. Andlisis de la Matriz de Decisién

Para seleccionar una alternativa de la manera mas objetiva, es preciso evaluar
cada una de las elecciones segun criterios que expresen juicios favorables o
desfavorables en cada caso, de esta manera se evallan las posibilidades y se
califican cada uno de los criterios ponderados para llegar a una solucién que tenga
un alto grado de asertividad. La calificacion se realizara de 1 a 10, en donde 10
representa que el Cl cumple con los requerimientos minimos exigidos por el
algoritmo o que representa la mejor opcion entre las alternativas analizadas, y 1
como una calificacién baja, que expresa el poco o nulo cumplimiento de los
requerimientos. En la tabla 15 se realiza la matriz de decision, esta tabla se
articula de la siguiente manera. En la primera columna se definen los criterios de
evaluacion anteriormente mencionados, en la segunda columna se expresa la
ponderacion correspondiente a cada criterio, en las siguientes siete columnas se
expresan las alternativas seleccionadas y se realiza la calificacion. Esta
calificacion se realiza en el extremo superior derecho (hnumero en rojo) y se
multiplica por la ponderacién, como resultado se obtiene un valor o una calificacion
ponderada (Numero negro). La ponderacion final sera la sumatoria de los criterios
ponderados para cada una de las alternativas. El total con la mayor puntuacion en
su clasificacion serd la alternativa seleccionada. En la Tabla 15 se evidencia la

matriz de decision con la calificacion asignada a cada alternativa.
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Tabla 15. Matriz de decision

Alternativas

Criterio Pond. Op1l Op?2 Op3 Op4 Op5 Op6 | Op7
Espacio de 9 4 10 5 7 8 6
memoria
4 36 16 40 20 28 32 24
Eficiencia 9 8 8 9 10 10 8
3 27 24 24 27 30 30 24
Facilidad de 9 9 9 7 7 5 5
usoy
programacion 2 18 18 18 14 14 10 10
Costos 4 7 6 9 7 9 6
1 4 7 6 9 7 9 6
Total 85 65 88 70 79 81 64

3.2. ANALISIS DEL DISPOSITIVO SELECCIONADO

A partir de la Matriz de decision se logra evidenciar que la alternativa etiquetada

con Op3, la cual corresponde al CI (DSPIC33fj256gp710a), es la mejor opcion, ya

gue cumple con los requerimientos basicos de espacio de memoria, eficiencia,
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facilidad de uso y programacion, y costos acordes para el desarrollo del sistema
clasificador. Ademas es importante destacar que en su mayoria las herramientas
disponibles en la Universidad de Cauca son afines con el fabricante MICROCHIP,
por lo cual existe mas experiencia en el manejo del software para desarrollo de

codigo y de herramientas de programacion fisica.
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4. DISENO Y CONSTRUCCION DEL SISTEMA

El objetivo principal de esta parte del proyecto consistié en realizar la construccion
de un sistema embebido que permitiera la implementaciéon del algoritmo de
clasificacion previamente elegido y adecuado, para obtener el mejor desempefio

en cuanto a tamafo, eficiencia al clasificar y tiempo de ejecucion.

Para la elaboracion del dispositivo se determind dividirlo en tres etapas con el fin
de facilitar el proceso de elaboracién del mismo. La primera etapa consistiéo en
realizar una documentacioén de los diferentes dispositivos electrénicos utilizados en
la construccién del sistema clasificador. En la segunda etapa se efectiio un disefio
electrénico previo del sistema clasificador en su totalidad, este disefio fue
realizado con ayuda de herramientas software especializadas. Posteriormente se
disefid la interfaz de usuario, la cual permite una facil manipulacién de la base de
datos y una comunicacion sencilla con el SE. Por ultimo, se ejecuta la
construccion del sistema, integrando todos los dispositivos especificados,
obteniendo asi un primer prototipo del sistema clasificador de sefiales
electromiograficas. A continuacion se describen cada una de las etapas

mencionadas.

4.1. DOCUMENTACION

4.1.1. Circuito integrado

El circuito integrado escogido para realizar las diferentes operaciones logicas, es
el procesado de sefal (DSPIC33fj256gp710a) en cual se encuentra integrado
sobre el médulo MA330012. Este mdodulo integra tanto el circuito integrado de
microchip como también 5 capacitores en su configuracion adecuada y un socket

para el acceso a cada uno de los 84 pines, ademas 17 pines que se encuentran
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en la superficie del modulo, lo que permite una sencilla y rapida conexiéon. Este

modulo se observa en la figura 19.

Figura 19. Modulo MA330012

4.1.2. Regulador de Voltaje

Para normalizar el voltaje de la entrada del DSPIC33fj256gp710a, se eligio el
dispositivo LM1117T de National Semiconductor (Figura 20). Este es un regulador
de voltaje de baja potencia, capaz de proporcionar hasta 800 mA de corriente de
salida, con un voltaje de referencia ajustable de 1,25 V. Para el desarrollo del
sistema embebido es necesario escoger como voltaje de salida 3.3 voltios con el
cual se alimentara el DSPIC33fj256gp710a, los dispositivos restantes trabajan a 5

voltios.

TO-220
¥ouT l—
O [ ——————auTRuT
[ ApJ/GND
DS100919-2
Top View

Figura 20.Dispositivo LM1117T de National Semiconductor
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4.1.3. Adaptador de Nivel TTL a RS-232

Muchos microcontroladores poseen una interfaz UART para comunicacion serial
asincroénica, tipo RS-232, que en un PC se denomina puerto “COM”. Si bien los
microcontroladores poseen hardware para generar la secuencia de bits en los
tiempos correctos, no son capaces de generar el voltaje especificado por el
estdndar RS-232, por lo cual requieren de un chip externo que haga esta

conversion de voltajes.

.
Cl4 E E Ve
v+ [2] 15] GO
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Figura 21. Dispositivo Max-232 de Maxim electronics

Si bien el circuito de conversion puede armarse facilmente en un protoboard,

disponer del circuito en un médulo tiene las siguientes ventajas:

e Ahorro de espacio en el protoboard.
e Ahorro de tiempo en el armado y testeo del circuito.
e Evita conexiones erroneas del chip conversor.

e Pueden incluirse LEDs monitores.

Para realizar la adaptacion de niveles de voltaje TTL al estandar RS-232 se eligio
el dispositivo Max-232 de Maxim electronics, el cual dispone internamente de 4

conversores de niveles TTL al estandar RS-232 y viceversa, para ser usados en la
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comunicacién serie con ordenadores en los puertos COM. Figura 21. Las

especificaciones técnicas de este dispositivo se observan en la tabla 16.

Tabla 16. Especificaciones técnicas del dispositivo Max-232 de Maxim electronics.

Nombre del parametro Valor
Vcc 4,5v a 5,5v.
Consumo 4 mA (15 mA con carga a la salida de
3 Kohm).
Entradas compatibles TTLy CMOS.
Tension de entrada maxima RS-232 +/- 30v
Tension de Salida RS-232 +/- 15v.
Resistencia entrada RS-232 5 Kohm (a masa).
Resistencia entrada TTL/ICMOS 400 Kohm (a positivo).
Salida RS-232 +/- 22 mA. Salida
TTL/CMOS A masa -10 mA, a positivo +30 mA.
Data Rate 200 Kbps (min 116 Kbps).

4.1.4. Componentes adicionales

Para el desarrollo final de la tarjeta se empled, db9 hembra, 6 led, switch,
resistores y 4 capacitores de 10 pF. De igual manera se usaron de salida y

entrada que facilitan el acople con otros dispositivos.
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4.2. DISENO

En este apartado se realiza una descripcién de las herramientas usadas para el
disefio tanto de las pistas de interconexion eléctrica del sistema clasificador como
de la interfaz de usuario, seguidamente se pautan los procedimientos de disefio
realizados para la creacion del PCB (Printed Circuit Board) y de la interfaz del

usuario.

4.2.1. Herramientas de Disefno

o Eagle V 6.1: EAGLE (Easily Zpplicable Graphical Layout Editor) es un
programa utilizado para el disefio de diagramas electronicos de facil uso, con
componentes que pueden ser facilmente etiguetados, ademas posee un
editor de PCB, con funciones bastante eficientes como las de autoenrutador.
Eagle incluye una libreria gratuita al momento de la instalacion, la cual
contiene componentes pasivos, activos, conectores comunmente usados Yy
otras librerias en la red que contienen sin fin de dispositivos. La version Light
del programa esta disponible en forma gratuita pero presenta limitaciones

como el tamafio de los PCB y la cantidad de capas del circuito.

o Proteus: Este software es una compilacion de programas de disefio y
simulacion electrénica, desarrollado por Labcenter Electronics. Este software
se encuentra compuesto por diferentes subprogramas tales como: Isis, Ares,

y modulos VSM y Electra.

El Programa ISIS, Intelligent Schematic Input System (Sistema de Enrutado
de Esquemas Inteligente) permite el disefio de multitud de planos eléctricos,
ya que incorpora bases de datos con variados componentes de disefio
electronico, que varian desde simples resistencias hasta complejos

microcontroladores y procesadores de sefial. Las ventajas de afnadir este
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software son numerosas, ya que ademas permite la simulacion los circuitos
electrénicos en tiempo real, incorporando caracteristicas electronicas de las

diferentes familias de microcontroladores.

o Matlab: MATrix LABoratory es un software matematico que ofrece un
entorno de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de programacion
propio (lenguaje M). Esta disponible en multiples plataformas.

Entre sus prestaciones basicas se halla la manipulacion de matrices, la
representacion de datos y funciones, la implementacién de algoritmos, la
creacién de interfaces de usuario (GUI) y la comunicacion con programas en
otros lenguajes y con otros dispositivos hardware. El paquete MATLAB
dispone de dos herramientas adicionales que expanden sus prestaciones, a
saber, Simulink (plataforma de simulacion multidominio) y GUIDE (editor de
interfaces de usuario - GUI). Ademas, se pueden ampliar las capacidades de
MATLAB con las cajas de herramientas (toolboxes) y las de Simulink con los

paquetes de bloques (blocksets).

4.2.2. Procedimientos de Disefio

o Simulacion: Este procedimiento fue realizado con ayuda de la herramienta
software de ISIS de Proteus, la cual permitié6 simular el funcionamiento del
sistema de comunicacion, extraccidbn de caracteristicas y logica de
clasificacion en tiempo real. Debido a que este software no disponia de
librerias para la simulacion del Cl (DSPic33fj256gp710a) se eligio realizar la
simulacién con el CI (DSPIC30f) que aunque no presenta las mismas
caracteristicas técnicas, si permiti6 darnos a conocer el funcionamiento del

codigo.

o Disefio de Diagrama y PCB: Para realizar las pruebas es necesaria la

construccion de un sistema fisico sobre el cual corroborar el funcionamiento
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del codigo y de las caracteristicas basicas que agrupa la comunicacion serial,
la programacion del dispositivo y manejo de entradas y salidas. Para el
cumplimiento del objetivo se efectua el disefio de una PCB del sistema
clasificador de movimiento en el software Eagle V6.1, el disefio esta
constituido por las siguientes instancias: la primera instancia consta de la
seleccién de los diversos dispositivos electronicos usados en la creacién del
sistema, para esta seleccidén es importante verificar que dichos dispositivos
se encuentre dentro de las librerias instaladas. En la segunda instancia se
realiza un diagrama en donde se especifican las conexiones entre los
dispositivos seleccionados, etiquetando los terminales hacia nodos afines,
figura 23. Tras una correcta conexion se ejecuta la funcion “pboard”, la cual
permite el disefio del PCB, en esta instancia se seleccionan las medidas
reales con las cuales va a contar el sistema y se ubican los dispositivos. Para
realizar el enrutado de las pistas el programa tiene dos opciones: la primera
es dejar que el software realice el enrutador automaticamente y la segunda
realizar el enrutado manualmente. En este proyecto se realiz6 un enrutado
manual, ya que presenta mejores terminados y de esta forma la construccion
es mas sencilla. En la figura 22 se puede apreciar el disefio de la PCB del

sistema clasificador.

Figura 22. Diseiio PCB Eagle 6.1
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Figura 23. Diagrama de conexiones Eagle 6.1.

Desarrollo del Codigo para el Envio de Datos: Ya conociendo la base de
datos y el acceso a cada uno de sus subniveles de informacion (la base de
datos se especifica en el capitulol, seccion 1.3), se inicia el desarrollo de un
cbdigo que permita la comunicacion entre la base de datos contenida en un
PC y el sistema clasificador. Para este fin es fundamental el desarrollo de un
programa que facilite la comunicacion. El desarrollo del cédigo con las
instrucciones de comunicacion se realiz6 en el software de Matlab, eligiendo
como protocolo de comunicacion el RS-232. Inicialmente se programan las
instrucciones para realizar la carga de los datos al software de Matlab, de
esta forma se establecen comandos para la carga de los datos de cada uno
de los 6 pacientes, en esta instruccion se registra la ubicacion en disco de los

datos (linea 1). A continuacion se realiza la seleccion de los canales. Ya que
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el sistema trabaja con dos canales, se seleccionan los dos canales con el
mayor contenido de informacién para cada uno de los pacientes (linea 2), y
como cada canal aporta un vector de informacion de 256 datos es necesario
unificarlo o concatenarlo, por esta razén se conforma el vector “senal”, vector

constituido por 512 datos (linea 3).

1 load (['DB 4 MOV entreno\Registros_E_EMG\' 'pac6_4mov.mat'));
2 chl =ch8 4mov; ch2 = ch12_4mov;

3 senal=[ch1(:,61)' ch2(:,61)7;

Posteriormente se realiza la configuracion de los diferentes aspectos en una
comunicacién serial, primero se designa el puerto a utilizar, en este caso se
asocia “s” al puerto “COM1” (linea 4). Con la funcién “set” se modifican los
parametros de la comunicacién, asignando una velocidad de trasmisién de
9600 baudios (linea 5), y por dltimo se inicializa el puerto con la funcién
“fopen”. Como cada uno de los 512 datos del vector “senal” se cambian de
un valor double de 64 bits a string con formato exponencial X.xxxxxe-xxx (una
base decimal exacta con formato de 5 decimas y un exponente entero
negativo), se realiza el envio digito a digito, anteponiendo un signo “+” a los
datos que sean mayores a cero “dato > 0”. Para finalizar se cierra el puerto
utilizado con la funcion “fclose” y se realiza un borrado de la memoria con la

funcién “delate”.

4 s=serial('COM1");
5 set(s,'BaudRate’,9600);

6 fopen(s);
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4.2.3. Disefo Interfaz de Usuario

El dispositivo clasificador debe estar en constante comunicacion con la base de
datos contenida en el PC, por lo cual el uso de codigo de envio sera reiterado,
este codigo ademéas presenta secciones que deben ser constantemente
modificadas para su uso, generando dificultades de fluidez al momento de realizar
las pruebas de validacion del dispositivo. Por estas razones es fundamental el
desarrollo de una interfaz de usuario que realice el envio de los vectores
contenidos en la base de datos de una forma ordenada, eliminando problemas de

reiteracion en la modificacion del codigo.

La interfaz fue desarrollada con la ayuda del GUIDE (Editor de Interfaces de
Usuario) de Matlab y presenta las siguientes etapas: Inicialmente la interfaz de
usuario cargan los datos de un determinado paciente, seguidamente se
seleccionan los dos diferentes canales y el movimiento, como ultimo paso se
envian los datos. La interfaz de usuario se comunica con el dispositivo a través del
puerto serial con protocolo de comunicaciéon RS-232, por medio de este puerto, se
realiza el envio de un vector de 512 datos, cada dato es recibido, organizado y
utilizado para la clasificacién de la sefal. El diagrama de flujo de esta interfaz se
expone en la figura 24. La interfaz de usuario se encuentra como un archivo
ejecutable (.exe) desde computadores que no tengan instalado previamente
MATLAB. La interfaz de usuario se observa en la figura 25
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Figura 24. Diagrama de flujo de la interfaz de usuario.
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Figura 25. Interfaz de usuario

4.3. CONSTRUCCION

Para la construccion del dispositivo clasificador de sefiales EMGS fueron utilizados
diferentes materiales, entre los cuales se encuentran: una baquelita con medidas
aproximadas de 9cm x 10cm y peso aproximado de 40gramos, un socket para la
conexion del moédulo MA330012 con DSPIC33fj256gp710a de microchip, un
adaptador para niveles de voltaje de comunicacion Max-232, un conector serial
db9 hembra, un regulador de voltaje LM1117T, 6 diodos emisores de luz led,
resistores y capacitores. (Figura 27).La construccion del dispositivo se realiz6 de
forma casera, con herramientas de electrénica disponibles y faciles de conseguir.

A continuacién se describen los pasos realizados para su construccion.

o Se imprima el PCB sobre papel propalcote, se debe tener en cuenta que la
imprimaciéon debe ser realizada en impresora laser o cualquier dispositivo de

impresion que utilice téner.
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Se ejecuta una limpieza sobre la baquelita de cobre. Primero se pule la
superficie con una esponja de brillo con movimientos circulares. Segundo se
eliminan residuos grasos de la superficie con enjuagues de alcohol.

Se alinean los bordes y se asegura el papel impreso sobre la baquelita, de tal
manera que el impreso del PCB quede de cara a la superficie de cobre de la
baquelita,

Con un dispositivo que genere calor generalmente una plancha, se procede a
fundir el toner y traspasarlo de la hoja de papel a la cara de cobre de la
baquelita.

A continuacion se sumergio la baquelita en un recipiente de plastico o de
vidrio, y se agrego la dosis suficiente de cloruro férrico concentrado como
para cubrirla.

Ya con la baquelita terminada se procedié a realizar las perforaciones en
donde se incrustara la electrénica que componen el SE. Para esta tarea se
emplean brocas con didmetro de 1mm.

El paso siguiente fue ubicar los componentes. Por regla general y para tener
un poco mas de orden, conviene comenzar por los mas pequefios y de
menor altura. Como ultimo paso del armado se realizan las soldaduras de los
dispositivos electronicos.

Ya con SE completamente armado se realizan pruebas para verificar su
correcto funcionamiento, las pruebas realizadas consistieron en verificar
niveles de voltaje en algunos terminales y pruebas de continuidad en
diferentes nodos.

Concluida la fase de construccion se logra un dispositivo embebido capaz de
recibir y clasificar una sefial EMG, este sistema embebido cuenta con un led
indicador de voltaje “Power ON”, un led indicador que permite conocer
cuando el SE esta listo para recibir una nueva sefial, un switch interruptor y
4 leds para verificar la clasificacion de movimiento. El funcionamiento del

sistema embebido consiste en recibir la sefial por medio del puerto serie
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(protocolo RS-232), esta sefal es convertida a sefial compatible con niveles
TTL del circuito integrado, por medio del circuito Max-232. La sefial recibida
contiene dos vectores de datos de 256 posiciones cada uno, con datos en
formato exponencial conteniendo la informacién de un movimiento para un
paciente. Esta informacion es recibida y procesada por el médulo MA330012,
el cual regido por el algoritmo, ordena y clasifica la sefial. Para confirmar la
clasificacion de movimientos se situaron 4 leds, uno por cada movimiento, de

esta forma el led que encienda expresara el resultado final de la clasificacion.

Figura 26. Dispositivo clasificador de intencion de movimientos.
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5. PRUEBAS Y VALIDACION

En este capitulo se explican y desarrollan las diferentes pruebas que comprenden
la verificacion dinamica del comportamiento del clasificador de intencion de
movimiento a partir de sefiales EMGS. En primer lugar se realiza una serie de
pruebas de integracion que comprenden el funcionamiento de los diferentes
componentes del sistema por separado y luego en integracion uno a uno. Ya con
el sistema completo y en perfecto funcionamiento se efectian pruebas de
funcionalidad con las cuales se registra la precision del SE al clasificar las sefiales

de cada uno de los pacientes, al final se validan los resultados obtenidos.

5.1. PRUEBAS DE INTEGRACION

La prueba de integracibn busca probar la combinacién de los distintos
componentes del sistema para determinar su correcto funcionamiento en conjunto.
En esta fase se determinaron 3 componentes, el sistema hardware, la interfaz
grafica y el codigo clasificador. Primero se combind la interfaz gréafica con el
sistema hardware y se puso a prueba la comunicacién serial, en la segunda
prueba se combino el sistema hardware con el cédigo de clasificacion y se verifico

su funcionamiento y tiempo de ejecucion.

o Sistema hardware - Interfaz grafica: Esta prueba consiste en verificar el
funcionamiento de la comunicaciéon entre el computador en donde se
encuentra la base de datos y el sistema hardware clasificador de movimiento.
La prueba inicia con la conexion fisica entre el sistema hardware y el
computador por medio del cable RS-232. En el sistema de cémputo se
ejecuta la interfaz gréafica haciendo uso del software de Matlab y desde el
software MPLAB se ejecuta el codigo en ¢ con el cual sera programado el

circuito integrado (DSP) y que contiene las instrucciones para la recepciéon de
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datos. Para la verificacion de las lineas de cddigo se usa la herramienta
Debugger en el software de MPLAB que se inicializa de la siguiente manera:
se selecciona Debugger en la barra de menu, se elige la herramienta de
programaciéon en select tool que para este caso fue la Pickit 3, al final se

programa el dispositivo y se ejecuta el codigo.

Los datos que se envian estan en formato exponencial de la forma X.xxxxxe-
XXX con una posicion inicial que identifica el signo. Los datos recibidos son
comparados con los enviados con la ayuda de la opcién watch de MPLAB
donde se puede verificar la posicion de llegada de cada dato y la informacién

contenida.

Como resultado se obtuvo un error del 0% en la trasmision de los datos y un
tiempo estimado de envio 6 segundos que depende altamente de la

velocidad de procesamiento del computador.

Codigo clasificador - Sistema hardware: Para realizar la prueba de
integracion del sistema hardware y del cédigo clasificador, se realiz6 un
seguimiento especifico del codigo clasificador para detectar posibles fallas en
su funcionamiento, la prueba consistié en depurar el codigo paso a paso,
verificando las variables del sistema. Para realizar este prueba se inicia
seleccionando la opcién Debugger en el software de MPLAB, a continuacion
se introducen 3 breakpoint los cuales fueron ubicados de la siguiente
manera: el primero fue ubicado después de las lineas de cddigo que contiene
las instrucciones de recepcion del vector de datos, un segundo breakpoint
fue ubicado en la parte media del algoritmo, y el tercero al finalizar la funcion
de clasificacion. Se corroboro el buen funcionamiento al controlar el cambio
de estado de las variables en cada tramo de cddigo y se contabilizo el tiempo

requerido de ejecucion. Como resultado se obtuvo un tiempo de ejecuciéon
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aproximado de 57.868 ms que fueron calculados desde el momento en que
la sefal es completamente recibida hasta su clasificacion final. Se debe tener
claridad que el tiempo calculado se realizé con el Debugger de MPLAB por lo
cual los tiempos pueden variar al realizar la clasificacion directamente en el
SE.

5.2. PRUEBA DE FUNCIONALIDAD

Este tipo de prueba examina si el sistema cubre las necesidades de
funcionamiento, acordes a las especificaciones de disefio. En ella se verifico si el
sistema lleva a cabo correctamente las funciones requeridas, la validacion de los
datos y si el comportamiento es adecuado. Para estas pruebas se usé el esquema
de prueba de caja negra, ya que interesa saber si funciona o0 no,
independientemente de la forma en que lo haga.

El objetivo de las pruebas consiste en comparar los datos entregados por el
sistema clasificador con deducciones obtenidas al ejecutar el cédigo en Matlab y
con los resultados obtenidos en la tesis [4], de esta manera se pretende conocer el
maximo error que presenta el sistema. Antes de proceder a realizar las pruebas es
fundamental corroborar el buen funcionamiento del sistema y la interfaz, de

acuerdo al manual de usuario (Anexo B).

De acuerdo a los resultados obtenidos en [4], en donde por medio de la técnica
basada en indice de separabilidad de clases CSI, se seleccionaron
individualmente los canales para cada paciente correspondientes al menor error
de clasificacién. En la tabla 17 se observan los canales seleccionados para cada

paciente.
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Tabla 17. Mejores canales por paciente

Paciente Mejores canales
Ch1 Ch 2
Paciente 1 6 15
Paciente 2 4 15
Paciente 3 1 4
Paciente 4 3 13
Paciente 5 6 8
Paciente 6 8 12

Para validar el sistema clasificador de intencibn de movimiento a partir de sefales
electromiogréficas superficiales se examinaron 160 vectores en los canales
designados en la tabla 17, para cada uno de los 6 pacientes. Los vectores
muestreados se catalogaron como acertados y desacertados. Acertado cuando el
movimiento resultado del sistema clasificador de movimiento corresponda al
movimiento seleccionado en la base de datos y desacertados cuando el
movimiento resultado del sistema clasificador de movimiento no corresponda con
el movimiento seleccionado. Con base en estos resultados se obtuvieron los
porcentajes de acierto y de error para cada paciente. Los resultados fueron
registrados para el paciente 1 en la tabla 18, para el paciente 2 en la tabla 19, para
el paciente 3 en la tabla 20, para el paciente 4 en la tabla 21, para el paciente 5 en

la tabla 22 y para el paciente 6 en la tabla 23.

Las tablas se organizan de la siguiente manera, en la primera columna se tiene 4
tipos de movimiento en donde el movimiento 1 corresponde a la mano en reposo,

el movimiento 2 concierne a la mano abierta, el movimiento 3 concierne al
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movimiento de agarre fino, y el movimiento 4 corresponde al movimiento de agarre
grueso. En la segunda y la tercera columna se presentan los aciertos y
desaciertos respectivamente, estas columnas exponen los resultados de las
pruebas realizadas en cada uno de los movimientos. En la cuarta columna se
expresa el vector de desacierto en donde se expone la notacién del vector o los

vectores de la base de datos en los cuales se genero el desacierto.
Paciente 1:

Tabla 18. Registros de las pruebas de clasificacion en el paciente 1.

Movimientos Aciertos Desaciertos Vector de
Desacierto
Movimiento 1 40
Movimiento 2 40
Movimiento. 3 40
Movimiento 4 40
Paciente 2:

Tabla 19. Registros de las pruebas de clasificacion en el paciente 2.

Movimientos Aciertos Desaciertos Vector de
Desacierto

Movimiento 1 40

Movimiento 2 40

Movimiento 3 35 5 43, 47, 50, 53,60.

Movimiento 4 40
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Paciente 3:

Tabla 20. Registros de las pruebas de clasificacion en el paciente 3.

Movimientos Aciertos Desaciertos Vector de
Desacierto

Movimiento 1 40

Movimiento 2 39 1 101

Movimiento 3 39 1 136

Movimiento 4 37 3 144, 145, 154

Paciente 4:

Tabla 21. Registros de las pruebas de clasificacion en el paciente 4.

Movimientos Aciertos Desaciertos Vector de
Desacierto

Movimiento 1 40

Movimiento 2 38 2 40, 115

Movimiento 3 39 1 59

Movimiento 4 34 6 62,152, 153,
154,156, 160

Paciente 5:

Tabla 22. Registros de las pruebas de clasificacion en el paciente 5.

Movimientos Aciertos Desaciertos Vector de
Desacierto
Movimiento 1 39 1 19
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Movimiento 2 40
Movimiento 3 39 1 133
Movimiento 4 40

Paciente 6:

Tabla 23. Registros de las pruebas de clasificacion en el paciente 6.

Movimientos Aciertos Desaciertos Vector de
Desacierto
Movimiento 1 40
Movimiento 2 35 5 23, 27, 104, 119,
120.
Movimiento 3 40
Movimiento 4 40

5.3. ANALISIS DE RESULTADOS

A partir de los resultados obtenidos en los procedimientos anteriores (tablas 23,
22, 21,20, 19 y 18) en los cuales se obtuvieron los errores y los aciertos
correspondientes a cada paciente y para cada movimiento. De esta forma se
definio el porcentaje de acierto y error del sistema en la clasificacion de las
seflales EMGS. Teniendo presente que como patron las pruebas fueron

realizadas por la misma persona en igualdad de condiciones.
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(19)

En la tabla 24 se indica el porcentaje de acierto y desacierto que se obtuvo en la
clasificacién de sefiales EMGS para cada uno de los 6 pacientes. Este porcentaje
consiste en obtener la media aritmética (ecuacion 19) de los aciertos y desaciertos
para todos los registros de clasificacion de cada paciente (tablas 23, 22, 21,20,
19,18).

clasificacion realizadas por el Magister Harold Romo en [3].

Los porcentajes fueron calculados con los obtenidos en la pruebas de

El error total generado por el clasificador (porcentaje de desacierto) fue de
2.711%, un error superior al obtenido en [3] de 2.601%, con una diferencia de
0,11%. En la tabla 24 se puede apreciar y comparar los errores de clasificacion
obtenidos en este trabajo y los obtenidos en [3]. Se aprecia que para algunos
pacientes el presente trabajo realizo mejor la clasificacion de las sefiales EMGS,
pero en otros como los pacientes 2,3 y 4 el error de clasificacion en el dispositivo

fue mayor.

Tabla 24. Resultados de clasificacion, aciertos y desaciertos.

Paciente Porcentaje de Errores de Errores de
acierto (%) clasificacion clasificacion
obtenidos (%) obtenidos en [3]
(%)
Paciente 1 100 0.00 1.25
Paciente 2 96.87 3.13 0.00
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Paciente 3 96.87 3.13 1.25
Paciente 4 94.37 5.63 3.12
Paciente 5 98.75 1.25 3.12
Paciente 6 96.87 3.13 6.87

TOTAL 97,288 2,711 2.604

En la tabla 25 se evidencia el porcentaje de acierto y desacierto discriminado para

cada movimiento, en donde se especifica la frecuencia con la que el movimiento

fue clasificado acertadamente para todos los pacientes (sumatoria de los aciertos

de un determinado movimiento en todos los pacientes) de esta forma y utilizando

la ecuacién 19 se obtienen los porcentajes de acierto y desacierto para cada

movimiento.

Tabla 25. Porcentajes de acierto y desacierto para cada movimiento.

Movimiento Frecuencia Porcentaje de Porcentaje de
acierto acierto (%) desacierto (%)
Movimiento 1 239 99.58 0.42
Movimiento 2 232 96.66 3.34
Movimiento 3 231 96.25 3.75
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Movimiento 4 232 96.66 3.34

El mayor error se presenta en el paciente 4 correspondiente a un desacierto del
5.63%, en los pacientes 2,3, y 6 el porcentaje de desacierto fue del 3.13%,
mientras en los pacientes 1 y 5 el porcentaje de desacierto es de 0% y 1.25%
respectivamente. Esta tabla nos ilustra un porcentaje de error inferior para algunos
pacientes y en determinados movimientos, pero que se ajusta aceptablemente a
los obtenidos en el trabajo de Mg. H Romo.
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

6.1. CONCLUSIONES

El principal propésito de este trabajo consistié en construir un sistema, diferente al
PC, que fuera capaz de detectar la intension de movimiento de un paciente a partir
de sefiales EMG. Para alcanzar este propdsito, primero, se realizé un estudio de
las sefales EMG, haciendo énfasis en las sefiales de superficie. Este estudio
también incluyé un andlisis de los principales componentes del proceso de
reconocimiento de patrones como lo son: la extraccion de caracteristicas,
reduccion de dimensionalidad y la clasificacion de dichos patrones. Por otra parte,
teniendo en cuenta que el sistema que se propuso desarrollar en el actual trabajo
corresponde a un sistema embebido, se realizé un estudio descriptivo de estos
sistemas y de las partes principales que lo componen. En este mismo orden de
ideas, se hizo una recopilacién de algunos de los trabajos de investigacion y/o
desarrollo mas representativos en el area de clasificacion de patrones
relacionados con sefales EMG y dispositivos procesadores de sefial distintos al
PC, esto con el fin de observar los aportes realizados.

El dispositivo integrado compatible con el algoritmo de clasificacion seleccionado y
descrito en el capitulo dos del presente trabajo, fue el DsPIC33fj256 de Microchip,
ya que cuenta con todas las caracteristicas necesarias para el desarrollo de la

tarjeta.

Para la adecuacion del algoritmo de clasificaciéon implementado en Matlab a C, no
se utilizé el Toolbox de Matlab “MATLAB/SIMULINK Device Blocksets for dsPIC “,
ya que se contaba con una version demo, la cual presentaba numerables

limitaciones.
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A diferencia del algoritmo de clasificacion original en Matlab implementado en [3],
en el desarrollado en el presente trabajo no se tuvo en cuenta, en el proceso de
extraccion de caracteristicas, la caracteristica denominada Valores Singulares de
los Coeficientes no Nulos, debido a que esta ameritaba una gran carga
computacional para su implementacion y ademas los resultados obtenidos fueron

muy similares a los del algoritmo original.

Se implement6 un interfaz de usuario en Matlab para facilitar la utilizacion del
dispositivo en cuanto a la organizaciébn y envio de las sefales, ya que el
dispositivo clasificador debe estar en constante comunicacion con la base de

datos contenida en el PC.

El error de clasificacion obtenido con el sistema detector de intencion de
movimiento descrito en el presente trabajo fue de 2,711 por ciento, logrando asi un
porcentaje de 0.107 por ciento menos que el obtenido por el Ingeniero Mg. Harold
Romo en [3]. El paciente que presentd un menor error de clasificacion fue el
namero 1 con un error del cero por ciento. De la misma forma, el paciente con el

cual se obtuvo el mayor error fue el nUmero cuatro con un 5,63 por ciento de error.

6.2. TRABAJOS FUTUROS

A continuacion se mencionan algunos posibles trabajos que podrian aportar como

complemento al presente proyecto:

l. La implementacion de un sistema de adquisicion de sefiales EMG, el cual
capte dichas sefales directamente desde la extremidad del paciente y las
adecue al formato indicado para su posterior procesamiento en el sistema
detector de intencion de movimiento que se plantea en el presente trabajo.

Ademas, este sistema permitiria la creacion de una base de datos con
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sefales del paciente, con la cual se pueda entrenar la red neuronal que

realizara la posterior clasificacion.

El desarrollo de un sistema virtual que permita realizar el proceso de
entrenamiento del paciente. Este proceso permitiria una mejor adaptacion al
sistema de clasificacion, mostrandole la forma correcta de interactuar con el

dispositivo.

La integracion del sistema detector de intencidbn de movimiento que se
plantea en el presente trabajo con el Prototipo Funcional de Protesis de
Mano Robdtica del grupo de Automatica Industrial del Departamento de

Electrdnica, Instrumentacion y Control.
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8. ANEXOS

ANEXO A. Programa para la clasificacion de sefiales EMGS

En este anexo se especifica el codigo de clasificacion de sefiales EMG realizado
en el software MPLAB y en el lenguaje de programacion C para el
DSPIC33fj256gp710a de Microchip. Este se compone, principalmente, de tres
partes: la primera consiste en una etapa de adquisicion de las sefiales EMG a
través del puerto serial del dispositivo; la segunda etapa realiza la extraccién de
caracteristicas temporales y espectrales a partir de la transformada Wavelet
discreta, conformando a su vez, el vector de patrones que posteriormente es
clasificado en la en la ultima parte del cédigo por un clasificador de tipo perceptréon

multicapas.

Este algoritmo corresponde al paciente nUmero uno de los seis que conforman la

base de datos de sefiales EMG con la cual se trabaj6 en el presente proyecto.

#include <p33FJ256GP710.h>

#include <delay.h>

#include <stdlib.h>

#include <math.h>

#define size 256

_FOSCSEL(2); /[Oscilador FRC interno con PLL
_FOSC (195); /IOsc primario desabilitado,
Cambio reloj desabilitado

#define FCY 40000000 llinstruction Cycle Frequency
#include <libpic30.h>

#define BAUDRATE 9600 /[Baudios

#define BRGVAL ((FCY/BAUDRATE)/16)-1

void nivel_anterior(double mat_descomp[][4], int i, int *p2,double *s);
void DownDyadHi(double *s, int p2, double *hs);

void DownDyadLo(double *s, int *p2, double *Is);

void valor_medio_abs(double *signal, double *patron, int index);

void long_onda(double *signal, double *patron, int index);

void caract_wdtt(double *signal, double *patron, int index);

int clasifica(double *patron);
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/*********************Var G I 0 b ************************************/

double signal[256], signal2[256], Y=0;
int x1=0,x=0;

char dato[15];

int i=0,i1=0,i2=0;

double patron[10];

intindex1=1;

float VMA lo;

/*****************In | c | al | zar UA RT********************************/

void INitUARTL(){
TRISBbits. TRISB1=1;
TRISBbits. TRISB0=0;
/IRPINR18bits.UIRXR = 7;
/IRPOR3bits.RP6R = 0b00011;
U1MODEbits.STSEL = 0;

/lpin RB7 como RX
/[Pin RB6 como TX
/l 1-stop bit

U1MODEDbits.PDSEL = 0;
U1MODEDbits.ABAUD = 0;
U1MODEDbits.BRGH = 0;
U1BRG = BRGVAL,;
U1STADbits.UTXISELO = 0;
U1STADbits.UTXISEL1 = 0;
IECObIits.ULTXIE = 0;
IFSObits.U1IRXIF =0;
IECObits.UIRXIE =1,
U1MODEDbits.UARTEN = 1,
U1STADbits.UTXEN =1,
U1STADbits.URXISEL1 = 1;

/I No Parity, 8-data bits

/l Auto-Baud Disabled

/[ Low Speed mode

// BAUD Rate Setting

/I Interrupt after one Tx character is transmitted

/I Disenable UART Tx interrupt

/[-Clear the Recieve Interrupt Flag
/l-Enable Recieve Interrupts
/[ Enable UART

/[ Enable UART Tx

/l Enable UART Rx

{

float suma;
double val_medio;
int i=0;
for(i=0; i<size; i++)

{

suma = suma + fabs(senalli]);

}

val_medio=suma/size;

if (index ==1) patron[2]=val_medio;

void valor_medio_abs(double *senal, double *patron, int index)
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if (index ==2) patron[3]=val_medio;

void long_onda(double *senal, double *patron, int index)
{
float lo_ch = senal[0];
double delta_xi_ch;
int i=0;
for (i =1; i<size;i++)

{ delta_xi_ch =senal[i] - senal[i-1];

lo_ch =lo_ch + fabs(delta_xi_ch);
}
if (index ==1) patron[0]=lo_ch;
if (index ==2) patron[1]=lo_ch;

int clasifica(double *patron)

I** MATRICES DE PESOS***///

float w1[10][10]={{-2.3786, 3.3123, 3.4364,-13.4183, -5.1783, 28.6256, -24.6496, 23.4213, 1.7795,

2.4282},
{0.5450, 0.2130, -0.4890, -0.2006, -9.7648, 19.0423, 72.6313, 227.1784, 1.1162, 3.0428},
{-0.0267, 0.8754 , 3.2177,-14.0038, 0.4298, -1.1302,-80.1166, 29.9725, 1.3095,0.9813},
{-0.1909, 1.1399 ,-6.0655 , 15.0630 , 14.8903 , 25.7686 , 41.2168 ,-86.3204 , 0.7453 , 1.5653},
{0.2925 , 0.6500 , -5.9656 , -12.7103, 3.9292,-19.6626 , 21.7534 , 50.5248, 1.4181,-3.8091},
{-1.1812, 1.2781, 6.4858, -15.3351, -12.9639, -6.3783, 52.6269, -62.6946, -2.0702,-1.2851},
{1.4313 ,-1.6044 , 7.8701, 2.8745, -5.3693, 37.1601,-24.2288 , 173.9898 , -0.5906 , -0.9485},
{-0.7277, -0.3996, 9.2188, 9.8204, -15.3209, 25.5621, 41.8422, -41.0584, 0.5026, -2.4233},
{0.0335 , 0.2562 , -9.9086, -8.2554, 0.0939, 16.1136, 69.0381, -4.4853 -0.9983 ,2.8283},
{-0.0036, 0.5005, -8.3079, -14.2951, -2.9363, 9.0210, -37.0267, 115.6257, -1.5340, 4.5217}};

float w2[5][10]= {{-1.4411, -2.2813, 0.8115, 0.1875 , 1.7279, 1.6050, 0.0056, -1.7123, -0.5120, 0.9957},
{1.7553, 0.8729, 0.5151, -3.1853 , 0.2321, 0.6489, 0.2612, 0.5730, 0.2776, 2.2702},
{-1.7513, -0.2513, 0.5647, 0.8236 , 1.5786, -0.4322, -0.4217, -1.8606, 0.8105, -0.5077},
{1.0777, 2.3178, 0.2668, 1.0937 ,-0.7029, 1.0129, 0.1994, 0.8076, -0.3083, -0.3428},
{-1.2784, 1.9790, -0.7843, 0.0128 ,-0.7578, -0.4585, -0.2899, -0.1194, 0.0912, -0.7706}};

float w3[5]={-0.0826, -0.5009, 0.8404, 1.5015, -1.4927};

I**VEECTORES DE VIAS*¥///
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float bias1[]={1.8182, -13.3056, 0.5422, -4.3184, 3.2676,

float bias2[]={2.0561, 0.1606, 0.4278, 0.7825,

float bias3=0.7514;

float i1=0;
float i2=0;
float i3=0;
float Y1[10];
float Y2[5];
float Y3=0;
int salida;
intj,j2,j3,j4,5;

[*** primer capa oculta capa oculta***//
for(j=0;j<=9;j++)
{
i1=0;
for (j2=0;j2<=9;j2++)
{

i1+=(patron[j2])*(w1[j][j2]);
}
i1+=bias1[j];
Y1[j]=2/(1+exp(-2*1))-1;

I printf(" %f \n",Y1[j]);
[I*** segunda capa oculta***//

}

for(j3=0;j3<=4;j3++)
{
i2=0;
for (j4=0;j4<=9;j4++)
{
i2+=(Y1[j4])*(w2[j3][i4]);

}
i2+=bias2[j3];
Y2[j3]=2/(1+exp(-2*i2))-1;

1 printf("%f \n",Y2[j3]);
}

-1.6481});

5.2546, -4.4344,

-0.7881,

1.0900, 3.2248},
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[I*** salida de la red***//
1li3=0;
for (j5=0;j5<=4,j5++)
{
i3+=(Y2[j5])*(w3[j5]);

}
i3=i3+ bias3;
Y3=floor(i3+0.5);
if(Y3==1){LATA=0b000010; __ delay_ms(10000);}
else if(Y3==2){LATA=0b000100; _ delay_ms(10000);}
else if(Y3==3){LATA=0b001000; _ delay_ms(10000);}
else if(Y3==4){LATA=0b010000; _ delay_ms(10000);}

}
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ANEXO B. Manual de Operacién de la Tarjeta clasificadora de intension de
movimiento a partir de sefiales EMGS v1.0.

La tarjeta clasificadora de sefiales EMGS v1.0, es un dispositivo que clasifica las
sefales contenidas en una base de datos suministrada por Ph.D. Kevin Englehart
del Instituto de Ingenieria Biomédica de la Universidad de New Brunswick. Esta
version fue disefiada para propdsitos investigativos en aplicaciones de protesis
roboticas de mano, en particular para el Prétotipo Funcional de Protesis de Mano
Robdtica que se adelanta en la Universidad de Cauca - Colombia.

Este manual de usuario esta dirigido a personas encargadas de la configuracion y
puesta en funcionamiento de la tarjeta, ademas de la actualizacién del software.
En la seccion se describe el programa que implementa el algoritmo de
procesamiento embebido. Las conexiones basicas de esta tarjeta se observan en
la figura 27.

Los aspectos que se incluyen en este manual son:

e Componentes de la Tarjeta.
e Funcionalidades y caracteristicas de la Tarjeta.
¢ Instalacion y manejo del Pickit 3

e |Interfaz de usuario.
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COMPONENTES DE LA TARJETA

— )

Figura 27. Conexion tarjeta clasificadora

Tarjeta Clasificadora

Cable Rs-232

Cable USB

\
Agarre Grueso u
{

e

-

Recepcion de vectores de informacion,

!

Adecuacion de los niveles de voltaje

)

CH 1
v

!

CH?2

\

[ Recepcioén de los datos de cada vector ]

)

[ Clasificacion del

Movimientos

Reposo

Mano abierta

Figura 28. Diagrama de flujo tarjeta clasificadora de intencion de movimiento
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FUNCIONALIDADES Y CARACTERISTICAS DE LA TARJETA

La tarjeta de procesamiento se encarga de recibir y clasificar las sefiales EMGS
almacenadas en la base de datos especificada Esta version ha sido disefiada para
procesar dos canales de informacién. Las funciones principales que se
implementan en la tarjeta pueden ser resumidas para en el diagrama de bloques

de la Figura. 28.

La tarjeta esta provista con un canal de comunicacién serial RS-232. Esta interfaz
se encarga de transmitir muestras procesadas en el DSP desde el PC. La interfaz
se implementa con terminales de comunicacion UART (U1ARX) y con el integrado
MAX232.

Figura 29. Tarjeta clasificadora y sus partes
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Regulador de voltaje: Para normalizar el voltaje de la entrada del
DSPIC33fj256gp710a, se eligio el dispositivo LM1117T de National
Semiconductor. Este es un regulador de voltaje de baja potencia, capaz de
proporcionar hasta 800 mA de corriente de salida, con un voltaje de
referencia ajustable de 1,25 V. Para el desarrollo del sistema embebido es
necesario escoger como Vvoltaje de salida 3.3 voltios con el cual se
alimentara el dsPIC33fj256gp710a, los dispositivos restantes trabajan a 5
voltios (Figura 29).

Conector de poder: Conector Molex de dos pines. Destinado a proveer a
la placa base de la tension de alimentacion, proveniente de la fuente. Este
conector garantiza fiabilidad y capacidad para el consumo que se requiera.
Los conductores eléctricos que salen de la fuente de alimentacion hacia
conectores Molex tienen colores para distinguirlos (blanco - negro), ademas
el conector esta etiquetado para su correcta conexion.

Conector serial DB9: La tarjeta esta provista con un canal de
comunicacién serial RS232. Esta interfaz se encarga de recibir los vectores
de informacion desde el PC. La interfaz se implementa con terminales de

comunicaciéon UART y con el integrado MAX232.

Para la funcién de conexion fisica de la tarjeta se adiciono un conector db9
hembra, e cual consta de 9 pines, cada pin cumple una funcion especial la

informacion asociada en los pines es la misma de la siguiente manera:

Pin 5 GND — Ground

Pin 4 DTR — Data Terminal Ready
Pin 3 TX — Transmission

Pin 2 RX —receives

Pin 1 DCD - Data Carrier Detect
Pin 9 RI — Ring indicator

Pin 8 CTS — Clear to send
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VI.

Pin 7 RTS — Request to send
Pin 6 DSR — Data Sheet Ready

Modulo MA330012: EI circuito integrado escogido para realizar las
diferentes  operaciones lbégicas, es el procesado de sefal
(DSPIC33fj256gp710a) en cual se encuentra integrado sobre el mddulo
MA330012. Este modulo integra tanto el circuito integrado de microchip
como también 5 capacitores en su configuracion adecuada y un socket para
el acceso a cada uno de los 84 pines, ademas 17 pines que se encuentran
en la superficie del modulo, lo que permite una sencilla y rapida conexion.
Led indicador de poder: Este LED indica la usuario la habilitacion de
potencia para la tarjeta clasificadora.

Max-232: Muchos microcontroladores poseen una interfaz UART o USART
para comunicacion serial asincronica, tipo RS-232, que en un PC se
denomina puerto “COM”. Si bien los microcontroladores poseen hardware
para generar la secuencia de bits en los tiempos correctos, no son capaces
de generar el voltaje especificado por el estandar RS-232, por lo cual

requieren de un chip externo que haga esta conversion de voltajes.

Si bien el circuito de conversion puede armarse facilmente en un

protoboard, disponer del circuito en un médulo tiene las siguientes ventajas:
Ahorro de espacio en el protoboard.

Ahorro de tiempo en el armado y testeo del circuito.

Evita conexiones erréneas del chip conversor.

Pueden incluirse LED monitores.

Para realizar la adaptacion de niveles de voltaje TTL al estandar RS-232 se
eligié el dispositivo Max-232 de Maxim electronics, el cual dispone

internamente de 4 conversores de niveles TTL al estandar RS-232 y
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VII.

VIII.

viceversa, para ser usados en la comunicacién serie con ordenadores en
los puertos COM1 y el COM2.

Led indicador de usuario: Este LED estd conectado al DSP. EL LED de
usuario esta dispuesto para informara al usuario cundo la tarjeta esta lista
para recibir una nueva trama de vectores, si el led no esta encendido indica
gue el DSP esta realizando el proceso de clasificacion por lo cual no eta
listo para recibir.

Boton reset: Es un push button dispuesto para re-iniciar el algoritmo sobre
el DSP

Conector para PicKit 3: A través de este conector es posible conectar el
DSP al MPLAB PicKit3 para programacion y/o depuracion. En la figura 30

se ilustran los terminales utilizados

—_ Pin 1 Indicator
’/' Pin Description®
> L 1=Vep/IMCLR
@ 2 = VoD Target
‘114 3 = Vss (ground)
ls 4 = ICSPDAT/PGD
4
/ 5= ICSPCLK/PGC
/ 6 = Auxilia
w ry

*

The 6-pin header (0.100" spacing) accepts 0.025" square pins.

Figura 30. Conectores de la programadora pickit3

Leds indicadores de clasificacién: Estos leds indican la clasificacién
realizada por el sistema, de esta manera cada led indica un movimiento

especifico.

Led rojo (Parte inferior de la figura): Mano relajada
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Led verde: Mano abierta

Led amarillo: Agarre fino

Led rojo (parte superior de la figura): Agarre grueso
INTERFAZ DEL USUARIO

La interfaz de usuario fue creada con el guide de Matlab y es fundamental para
ordenar y enviar la sefial a la tarjeta clasificadora. En este espacio se realiza una
descripcion del entorno GUIDE de Matlab y se explica el funcionamiento de la

interfaz grafica.
Manejo GUIDE de Matlab.

Matlab Guide* es un entorno de programacién visual que ofrece Matlab para poder
realizar y ejecutar programas de Simulacion a medida de forma simple , tiene las
caracteristicas béasicas de todos los programas visuales como Visual Basic o

Visual C++.
4 MATLAB 7.10.0 (R2010a) A
File | Edit Debug Parallel Desktop Window Help
New » Script Ctrl+M  ers\jls3ph\Documents\MATLAE  + | ... ®=
Open... Ctrl+0 Function
Close Command Window  Ctrl+W Class
Figure
Import Data...
Variable
Save Workspace As... Ctrl+5
Model
Set Path... GUl
Preferences... Deployment Project
4 MATLAB 7.10.0 (R2010a) B

File Edit Debug Parallel Desktop Window Help
j ﬁ & B9 6‘1.! El& ﬂ @ | Current Folder:| C:\Users\j0s3ph\Documents\MATLAB v ||... i)
Shortcuts (2] How to Add  [#] What's GUIDE

Current Folder = 0 » x | Command Window

« & [ « MA. v o - |fx >

Marmne

Figura 31a y 31b. Interfaz inicio del GUIDE
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Para ejecutar este entorno se efectia desde la ventana de comando del Matlab
(figura 31a y 31b) o ejecutando desde el menu principal -> File ->New -> GUI. Este
comando ejecuta la consola de edicién de la parte grafica, un area de disefio
desde compuesta por distintos botones de comando y menuds. Desde esta nueva
interfaz es sencillo adicionar botones, cuadros de dialogo, graficas, texto, que
permiten la construccién de un entorno grafico de facil entendimiento para el
usuario figura 32. En la parte superior se encuentran los menus y opciones de
GUIDE, en la parte izquierda se aprecian los diferentes controles y en la parte

central el area de disefio donde pondremos los controles a usar.

File Edit View Layout Tools Help

al=] IEL 1L % s Bhd BH% b

* it & & f "
s
® [
o ||
=3 || |E
=
(i)
78] ||=2x¢
v
< >
Tag: figurel Current Point: [311, 259] Position: [520, 380, 560, 420]

Figura 32. Area de disefio del GUIDE
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Las partes mas importantes de GUIDE son:

l. Editor de menu: Cada control cuenta con diferentes propiedades y es aqui
donde podremos cambiar: el color, el nombre, el tag, el valor, el callback
entre otros.

[I. Editor para el orden de tab: Asigna un determinado orden a la estructura
de la interfaz

lll. Editor de barra de herramientas: Edicion de la barra de hermanitas,
podemos cambiar, eliminar o afladir botones.

IV. Editor de archivo .M: Accede al archivo .M generado por entorno.

V. Inspector de propiedades: Inspeccidon de las propiedades de los
diferentes objetos afiadidos.

VI. Buscador de objetos:

VII. Ejecutar: Una vez que hayamos terminado de disefiar presionamos este
boton para activar la figura y poder probar nuestra GUI.

VIIl. Crear boton: Crea botones

IX. Crear boton circular: Crea botones circulares

X.  Crear campo de texto: Crear campos de texto

Xl.  Crear lista de texto: Crea listas de texto

XIl. Crear tabla: Crea tabla

Cada uno de estos elementos poseen un conjunto de propiedades a las cuales se
puede acceder con el boton derecho del mouse, una vez clickeado este surge una

ventana figura 33.
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= Push Button =

Cut Ctrl+X

Copy Ctrl+C

Paste Ctrl+V

Clear

Duplicate Cirl«D

Bring to Front Ctrl+F

Send to Back Ctrl+B

Object Browser

M-file Editor

View Callbacks J Callback

Property Inspector CreateFcn
DeleteFcn
ButtonDownFcn
KeyPressFen

Figura 33. Propiedades de los elementos

Para editar las propiedades de cada elemento seleccionamos la opcion
Properties Inspector y se abre una consola con todas las propiedades que
podemos editar, color, posiciéon, tamafo, etc. Una de las opciones de mayor
interés es Edit Callback. Esta funcién abre el archivo .m asociado a un cédigo
ejecutable por Matlab y nos posiciona en la seccion del programa que corresponde
a la subrutina que se ejecutara cuando se realice una determinada accion sobre el

elemento que estamos editando.

El guide consta de dos archivos uno .m (ejecutable) y otro .fig la parte en donde se
encuentran los graficos. Las dos partes estan unidas a traveés de las subrutinas
callback. Una vez que se graba los archivos desde la ventana de programa,
podemos ejecutar el programa en la ventana de comando de Matlab escribiendo el

nombre del archivo.
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El archivo .m que se crea tiene una estructura predeterminada. Consta de un
encabezado y a continuacién viene el cédigo correspondiente a las siguientes
subrutinas de los comandos afiadidos, al interior de cara subrutina se encuentra la
configuracion de cddigo que el programador determine, de esta forma se le asigna

una funcion.

Partes y manejo dela interfaz de usuario

Figura 34. Interfaz grafica de usuario

Boton de cargar: Este botdn sirve para cargar los datos de un determinado
paciente. Cuando presionamos el boton se abre una ventana que nho
solicitara la direccion en donde tengamos ubicada la base de datos, ahi
seleccionamos el paciente y damos aceptar.

Il. Tablaindicadora CH 1: Indica la base de datos seleccionada en el canal 1
(tabla de 256x160)

lll.  Tablaindicadora CH 2: Indica la base de datos seleccionada en el canal 2
(tabla de 256x160)
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VI.

VII.

VIII.

Selector de CH 1: Selector para el canal uno (Figura 34).

Selector de CH 2: Selector para el canal dos.

Selector de movimiento: Con este selector se puede seleccionar uno de
los cuatro movimientos a clasificar.

Tabla indicador de vector de envio: Esta tabla indica el vector que sera
enviado a Sl.

Boton de envio: Este botdn realiza el envio.
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