UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA

TESIS

Disefio de un sistema de control mioeléctrico con

clasificacion en tiempo real de movimientos manuales
basado en Deep Learning para mejorar la destreza de las

protesis de mano de agarre simple

PARA OBTENER EL TITULO PROFESIONAL DE:
INGENIERO MECATRONICO

ELABORADO POR

EDGARD JESUS BARAZORDA RODRIGUEZ
0000-0002-7698-0469

ASESOR

Msc. Ing. DANIEL LEONARDO BARRERA ESPARTA
0000-0003-3465-788X

LIMA — PERU
2023


https://orcid.org/0000-0002-7698-0469
https://orcid.org/0000-0003-3465-788X

Dedicatoria

Dedico esta tesis a mis padres por ser mis ejemplos a
seguir y mis guias para no rendirme. Asimismo, dedico
este trabajo a mi abuela y hermanas por sus constantes

consideraciones y apoyos.



Agradecimiento

Agradezco a la Universidad Nacional de Ingenieria, profesores y compaferos
de estudios, por sus contribuciones en mi formacion profesional. Especialmente,
al Msc. Ing. Daniel Barrera, quien me brind6 su apoyo y conocimiento en cada

etapa de la presente investigacion.



RESUMEN

En el Perq, las protesis de mano con alta destreza son adquiridas casi
exclusivamente mediante la importacion, lo que conlleva altos costos y
tiempos de espera. Asimismo, los desarrollos nacionales en el tema han
tenido un enfoque de control de agarre simple, limitando el potencial que
puede ofrecer el disefio mecanico. Con el fin de aumentar la destreza de este
tipo de protesis, el trabajo de investigacion pretende disefiar un sistema de
control mioeléctrico con clasificacién en tiempo real de movimientos manuales
basado en Deep Learning. El sistema de control propuesto consta de 3
subsistemas: adquisicion, para capturar sefiales electromiografias (EMG) de
5 movimientos manuales relacionadas a las actividades de la vida diaria
(AVD); procesamiento, para estandarizar, filtrar y convertir las sefiales en
imagenes (escalogramas) utilizando la Transformada Wavelet Compleja
(CWT); y clasificacion, para entrenar un modelo CNN MobileNet V2 tomando
los escalogramas como entrada. Con el fin de mejorar la interaccion con el
sistema de control, se programé una GUI que adquiera, procese y clasifique
las sefales en tiempo real; asimismo, para generar una retroalimentacién
visual en los usuarios se simulé una protesis de codigo abierto. Mediante las
pruebas experimentales realizadas con 5 voluntarios se obtuvo una precision
media de clasificacion en tiempo real de 87.3% y una latencia de control media
de 276.97 ms. Estos resultados respaldan una mejora del 30% en la destreza

en comparacion con los sistemas convencionales de control de agarre simple.

Palabras claves: EMG, Deep Learning, Control en tiempo real, Prétesis, GUI



ABSTRACT

In Peru, highly dexterous hand prostheses are primarily acquired
through imports, incurring significant costs and lengthy waiting times.
Additionally, domestic developments in this field have predominantly focused
on simple grip control, thereby limiting the potential of mechanical design. To
enhance the dexterity of such prostheses, this research endeavors to design
a myoelectric control system with real-time classification of manual
movements based on Deep Learning. The proposed control system comprises
three subsystems: acquisition, to capture electromyographic (EMG) signals
related to five manual movements associated with activities of daily living
(ADL); processing, for standardizing, filtering, and converting these signals into
images (spectrograms) using Complex Wavelet Transform (CWT); and
classification, to train a CNN MobileNet V2 model utilizing spectrograms as
input. To enhance user interaction, a Graphical User Interface (GUI) was
programmed to acquire, process, and classify signals in real-time.
Furthermore, an open-source prosthesis was simulated to provide visual
feedback to users. Experimental tests conducted with five volunteers yielded
an average real-time classification accuracy of 87.3% and an average control
latency of 276.97 ms. These results substantiate a 30% enhancement in

dexterity compared to conventional simple grip control systems.

Keywords: EMG, Deep Learning, Real-time control, Prosthesis, GUI
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PROLOGO

Las personas con algun tipo de discapacidad motora manual
usualmente estan limitadas para realizar sus actividades de la vida diaria con
normalidad, por ejemplo, cocinar, limpiar, trabajar, entre otras. En este
contexto, las prétesis de mano de alta destreza surgen como una solucién
moderna para restaurar parcial o totalmente la funcidén de sujetar y manipular
objetos con agilidad. Sin embargo, en el Pera todavia la industria de este tipo
de protesis no ha sido completamente desarrollada, siendo la importacion la
alternativa mas viable para su adquisicion a pesar de los altos costos y
tiempos de espera. Es por ello que el presente trabajo busca aportar un disefio
de un sistema de control mioeléctrico con clasificacion en tiempo real de
movimientos manuales basado en Deep Learning para mejorar la destreza de
las protesis de mano de agarre simple.

En el capitulo | se describen las generalidades y el problema que
aborda la investigacion; asimismo, se definen los objetivos e hipotesis del
estudio. Y para una mejor contextualizacién en la clasificacion de sefiales
musculares, se mencionan antecedentes investigativos a nival internacional,
nacional y local.

En el capitulo Il se desarrolla el marco teérico y conceptual para un
mayor entendimiento del trabajo de investigacion, enfatizando la teoria
relacionada con la electromiografia; procesamiento y clasificacion de sefiales

musculares; Interfaz Grafica de Usuario; protesis de mano y destreza.



XV

En el capitulo 1l se detalla el desarrollo de la tesis, dividido en los
disefios de los subsistemas de adquisicion, procesamiento y clasificacion de
sefales EMG; y de igual modo, la programacién de una GUI y la simulacién
de una prétesis de mano de codigo abierto. El objetivo de este capitulo es
disefiar un sistema de control que adquiera, procese y clasifique en tiempo
real las sefales de un usuario logrando una retroalimentacion visual al reflejar
su intencién de movimiento en la simulacion.

En el capitulo IV se presentan los resultados de las pruebas de
destreza realizadas a 5 voluntarios para medir la precision y latencia de control
promedio de la clasificacion en tiempo real de los movimientos manuales, los
cuales estan directamente relacionados con la destreza de una protesis;
asimismo, la comparacion entre el sistema de control propuesto y los sistemas
de control de agarre simple convencionales.

Finalmente, se enuncian las conclusiones sustentadas en las pruebas
experimentales y las recomendaciones para favorecer la mejora del disefio

propuesto.
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CAPITULO | INTRODUCCION

Generalidades

Segun el informe del Banco Mundial titulado "World Report on
Disability”, el nidmero de personas que viven con algun tipo de
discapacidad es aproximadamente mil millones. Estas personas a
menudo enfrentan barreras significativas en el acceso a servicios
esenciales como la sanidad, la educacion y el trabajo, lo que limita su
participacion activa en la sociedad. Ademas, el informe destaca la
relacion directa entre la discapacidad y las altas tasas de pobreza con
una baja esperanza de vida (Organizacion Mundial de la Salud, 2011).

En el Pera el nUmero de personas que experimentan dificultades
o limitaciones para llevar a cabo sus actividades diarias ha superado
los tres millones; siendo las dificultades motoras una de las
discapacidades mas comunes, afectando a 485 mil 211 personas. Una
quinta parte de esta poblacion sufre limitaciones en su vida cotidiana,
como por ejemplo no poder utilizar cubiertos para alimentarse o agarrar

objetos, debido a una amputacion o malformacion (INEI, 2017).



El uso de prétesis es crucial para permitir que las personas con
deficiencias fisicas o limitaciones funcionales vivan de manera
independiente y participen plenamente en la sociedad. Estas ayudas
pueden reducir la necesidad de apoyos formales, tratamientos y
cuidadores, evitando asi la exclusion y el aislamiento social, y
disminuyendo la morbilidad y la discapacidad (Gonzéalez, 2020).

Sin embargo, en el Peru la fabricacion y la comercializacion de
prétesis estan enfocadas en las protesis estéticas o de agarre simple
las cuales tienen una baja destreza en el desarrollo de las actividades
de la vida diaria (AVD). Las protesis de alta destreza que brindan un
mayor control y precision a los usuarios, tienen un alto costo y son
mayormente importadas (Soto Bustamante, 2016).

El trabajo de investigacion presente pretende plantear una
solucion para mejorar la destreza de las prétesis de mano de agarre
simple en el contexto peruano mediante el disefio de un sistema de
control mioléctrico, el cual permita a un usuario controlar en tiempo de
real una protesis al clasificar 5 movimientos manuales relacionadas a
las AVD, utilizando algoritmos de Deep Learning. Al disefiar el sistema
propuesto se espera contribuir en los avances de la destreza de las
prétesis, empoderando y mejorando la independencia de las personas

con alguna amputacion o deficiencia motriz en la mano.



1.2.

Descripcion del Problema de Investigacion

El estudio Carga Mundial de Morbilidad, estima que el 19.4% de
la poblacion mayor a 15 afos tiene algun tipo de discapacidad. En
muchos casos, la discapacidad no permite que las personas gocen de
un buen nivel de salud fisica y que tengan un mayor riesgo que las
personas sin discapacidad de desarrollar depresion o condiciones de
salud crénicas como diabetes, estenosis arterial o enfermedades
cardiovasculares (Organizacion Mundial de la Salud, 2011).

Segun la Organizaciéon para la Cooperacion y Desarrollo
Econdmicos (OCDE) la tasa de discapacidad en personas con menos
educacion es en promedio 19%, en comparacion del 11% de las
personas que tienen mas educacion. Por otra parte, en el ambito
laboral, la Encuesta Mundial de Salud realizada a 51 paises estima que
los porcentajes de ocupacion de varones y mujeres con discapacidad
son del 52.8% y 19.6% respectivamente, en comparacion del 64.9% y
29.9% de las varones y mujeres sin discapacidad. Esta situacion es
debido en parte a la discriminacién laboral generalizada que padecen
las personas con discapacidad; ello se refleja en los bajos ingresos y

en la falta de empleo. (Organizacién Mundial de la Salud, 2011).

En América Latina, las crisis econdmicas y el impacto de la
pandemia del COVID-19 han acelerado el aumento de la vulnerabilidad
de las personas discapacitadas. En la actualidad, 1 de cada 5 hogares
en pobreza extrema viven con una persona con discapacidad,

asimismo, 7 de cada 10 hogares con al menos una persona



discapacitada son altamente probables a caer en la pobreza. El
escenario en esta region solo pronostica un imparable incremento en

la poblacion con discapacidad (Garcia Mora et al., 2021).

El censo de poblacion y vivienda realizado el 2017 por el INEI en
el Peru detalla que solamente el 18.4% de nifios con discapacidad
asisten a algun centro de ensefianza, en comparacion del 35.4% de
nifos que no tienen discapacidad. Asimismo, solo el 39.6% de los
peruanos con discapacidad integra la Poblacion Econdmicamente
Activa (PEA), lo que significa 22.3 puntos porcentuales menos que la

poblacién sin discapacidad (INEI, 2017).

El Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI, 2017)
mostré que mas de 3 millones de peruanos sufren por lo menos alguna
limitacion que no les permite desarrollar sus actividades diarias con
normalidad, por ejemplo, estudiar o trabajar. Dentro de las
discapacidades mas frecuentes en el Peru, en segun lugar se ubican
las dificultades motoras que abarcan la capacidad de caminar, usar los

brazos, usar las piernas, que afecta a 485 mil 211 personas.

Segun la primera edicién de la Encuesta Nacional Especializada
sobre Discapacidad (ENEDIS), el 21.5% de las personas con
discapacidad de locomocion y/o destreza presenta dificultades para
manipular herramientas manuales; por ejemplo, los utensilios de cocina
o las tijeras. Mientras tanto, el 19.1% presenta dificultades para agarrar

objetos pequeiios cotidianos como las monedas (INEI, 2012).



En el estudio (Camacho Conchucos, 2010) del Instituto Nacional
de Rehabilitacion (INR) revisé 1290 historias clinicas de pacientes
amputados donde el 8.4% (108) fueron causados por accidente de
trabajo, lo que significo una pérdida de 14.5 afios de productividad en
media, 0 1569 afios en total. El estudio concluye que, a pesar de ser
una poblacion estudiada, aproximadamente la mitad no podra
desempefiar su ocupacion, generando una carga econémica familiar.

Si bien las protesis son de ayuda para que una persona con un
grado amputacion pueda recuperar su autonomia para poder realizar
sus actividades, aun existe una escasez en la produccién de protesis
de mano funcionales en el Perd. Una protesis estética en un material
de PVC tiene un costo de 1000 soles, mientras que una prétesis en el
material de silicona puede llegar a costar 1200 ddlares (Bustamante
Carvallo, 2018). Por otra parte, el costo de una prétesis mecanica de
agarre simple puede llegar a 4000 soles; y una proétesis mioeléctrica
comercial con una mayor destreza, a 25000 soles (PERU21, 2021).

La produccion de equipamientos médicos en el Peru esta en un
segundo plano (incluyendo las protesis), por lo que prima las
importaciones desde paises como Estados Unidos y Suiza con un alto
precio y gran tiempo de espera (Soto Bustamante, 2016).

En este contexto, es notorio la necesidad de mejorar la destreza
de las prétesis de mano en el Per(, especialmente las de agarre simple,
mediante un sistema de control basado en tecnologias potenciales

como la Inteligencia Atrtificial.



1.3.

1.4.

Objetivos del Estudio

1.3.1. Objetivo General

e Disefiar un sistema de control mioeléctrico con clasificacion en
tiempo real de movimientos manuales basado en Deep Learning
para mejorar la destreza de las protesis de mano de agarre simple.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Seleccionar técnicas de adquisicidn y procesamiento de sefiales
EMG para obtener escalogramas favorables en el entrenamiento de
modelos de clasificacion de movimientos manuales.

e Comparar clasificadores a partir de escalogramas para estimar en
tiempo real la intencién de movimiento manual.

e Validar el sistema de control mediante pruebas de destreza con la
simulacion de una protesis conectada a una GUI de sefiales EMG.

Hipotesis

1.4.1. Hipotesis General

e El disefio de un sistema de control mioeléctrico con clasificacion en
tiempo real de movimientos manuales basado en Deep Learning
mejorara la destreza de las prétesis de agarre simple.

1.4.2. Hipotesis Especificas

e Laseleccion de técnicas de adquisicion y procesamiento de sefales
ayudara a obtener escalogramas favorables en el entrenamiento de
modelos de clasificacion de movimientos manuales.

e Lacomparacion de clasificadores a partir de escalogramas estimara

en tiempo real la intencion de movimiento manual.



1.5

e La validacion del sistema de control sera posible a través de
pruebas de destreza con la simulacion de una protesis de mano
conectado a una GUI de sefiales EMG.

Antecedentes Investigativos

A continuacion, se describen los antecedentes investigativos en
relacion a la tesis en el &mbito internacional, nacional y local.

1.5.1. Ambito Internacional

En el trabajo de (Fazeli et al., 2020) se fabrico un electrodo seco
y flexible para demostrar su calidad de adquisicion de sefales EMG.
Durante su investigacion se probo su funcionamiento con 2 modelos de
maquina de vectores de soporte (SVM) gaussiano con el objetivo de
clasificar 5 movimientos manuales entrenados mediante bases de
datos de electrodos EMG secos y humedos comerciales. Los
resultados mencionan que las precisiones utilizando el electrodo
fabricado para 3 sujetos con el modelo del electrodo seco comercial
fueron de 96.97%, 99%, 97.34%, y con el modelo del electrodo humedo
comercial fueron de 98.3%, 98.67% y 97.67%.

En el trabajo de (Lu etal., 2020) se propuso un innovativo
meétodo para la identificacion personal de 21 sujetos basado en la
clasificacion de sefales electromiograficas mediante el brazalete Myo
en la articulacion radiohumeral cuando se realiza el gesto de mano
abierta. Para el procesamiento y clasificacion de las sefales EMG se
propuso un metodo utilizando la Transformada Wavelet Discreta (DWT)

con ExtraTreesClassifier, y un meétodo utilizando la Transformada



Wavelet Continua (CWT) con Redes Neuronales Convolucionales
(CNN) mas Transfer Learning, logrando el 99,206 % y el 99,203 % de
precision de identificacion personal respectivamente (ver figura 1.1).

Retrain the fully connected layers.
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Figura 1.1. Estructura de la identificacién personal.
Fuente: Lu et al. (2020) Structure of personal identification

En el trabajo de (Oh & Jo, 2019) se propuso un clasificador de
gestos manuales a partir de bases de datos de tres gestos de agarre y
tres gestos de lenguaje de sefas adquiridas con ochos sensores EMG
de superficie del brazalete comercial Myo. Los resultados demostraron
gue mediante la transformada Walevet (WT) y la transformada Walevet
promedio a escala (SAWT) se pudo generar imagenes para ser
entrenadas por una Red Neuronal Convolucional (CNN) como se
muestra en la figura 1.2. En los resultados de la investigacion se obtuvo

una precision de estimacion de los seis gestos manuales de 94%.
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Figura 1.2. La estructura de la Red Neuronal Convolucional.
Fuente: Oh & Jo. (2019) La estructura de la Red Neuronal Convolucional



En la investigacion de (Forero et al., 2022) se ha desarrollado
una metodologia para la simulacion de proétesis transradial en un
entorno virtual adquiriendo sefales de electrooculagrafia (EOG) para
la rehabilitacion de agarre manual. En primer lugar, se disefio el
mecanismo de movimiento interfalangicos de los dedos y la protesis
utilizando el software SolidWorks®. Posteriormente, se ensamblo la
prétesis en un entorno de VR como Webots®; y, por otro lado, se realizo
la adquisicion y procesamiento de sefiales EOG mediante un circuito
electronico conectado al software Matlab®. Finalmente, se realiz6 la
simulacién de terapia de agarre mediante la conexion de Webots® con
Matlab® para objetos cilindricos, prismaticos y circulares.

1.5.2. Ambito Nacional

En el trabajo de (Galarza Flores, 2018) se propuso una técnica
de identificacion de cuatro movimientos manuales: extension, flexion,
abrir y cerrar la mano. Se siguio el diagrama de la figura 1.3. En primer
lugar, se adquiri6 de sefiales EMG del antebrazo mediante dos
sensores comerciales MyoWare en los masculos braquiorradial y flexor
cubital. Las sefiales adquiridas fueron procesadas para obtener
vectores caracteristicos que sirvan como entradas para su estimacion
utilizando Machine Learning supervisado. La identificacion de
movimientos de la mano obtuvo hasta una precision de 91.00%
considerando como entrada los coeficientes de aproximacion de la
Transformada Wavelet (TW) y caracteristicas estadisticas de chi

cuadrado.
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Impulso mioeléctrico

Adgquisicion de la senal

Senal mioeléctrica

Preparacion de la sefial

Senal digital
normalizada

Extraccion de caracteristicas

Vectores caracteristicos
' de la senal

Clasificacion de la senal

Clase a la que pertenece el
Impulso mioeléctrico de entrada

Figura 1.3. Diagrama del proceso.
Fuente: Galarza Flores. (2018) Diagrama del proceso

En el trabajo de (Briones Manrique, 2020) se presenté un
sistema portétil de bajo costo para el monitoreo y adquisicion de
sefiales EMG a través de electrodos no invasivos con capacidad de
conexion inalambrica con computadoras y celulares. El sistema se
logré validar adecuadamente mediante pruebas realizadas en el
Hospital Nacional Arzobispo Loayza y en el instituto Nacional de
Ciencia Neurolégicas, al comparar las sefiales EMG de los voluntarios

con patrones de electromiografia.
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En el trabajo de (Alvarado Castillo et al., 2019) se prob6 dos
metodologias para la adquisicion de sefiales EMG para establecer el
mas efectivo en el control de una proétesis robética de extremidad
superior en siete voluntarios sanos. En la primera metodologia se
empleod electrodos humedos superficiales en el musculo palma mayor,
mientras que en la segunda metodologia se empleo electrodos secos
superficiales en el masculo flexor comun superficial de los dedos. Los
resultados demostraron que la disminucién de impedancia de los
electrodos secos no impacté en el control en virtud de la adaptabilidad
de los usuarios a los nuevos niveles de sefiales EMG en el tiempo. En
los resultados mencionan que el método con electrodos humedos solo
logr6 un 57.14% del control total a comparaciéon del método con
electrodos secos con un 85.71% de precision.

En el trabajo de (Bohorquez Bendezu, 2021) se disefié un
sistema para controlar una proétesis transfemoral con base en la
estimacion de la intencion de tres movimientos asociados a la rodilla:
marcha, proceso de bipedestacion y proceso de sedestacion. Se
empled una base de datos a partir de la adquisicibn de cuatros
sensores EMG ubicados en musculos de las extremidades inferiores en
sujetos hombres, donde se obtuvieron 44 caracteristicas en el dominio
del tiempo (11 por cada sefial EMG) para entrenar un modelo de Red
Neuronal como se visualiza en la Figura 1.4. El sistema de
reconocimiento logré un rendimiento general aceptable de 85.94%

permitiendo validar el sistema de control de manera virtual.
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Figura 1.4. Estructura de la Red Neuronal con escalamiento.
Fuente: Bohérquez Bendezu. (2021) Estructura de la Red Neuronal con escalamiento

1.5.3. Ambito Local

En el trabajo de (Lucas Vargas, 2021) se implementd un sistema
destinado a aumentar la movilidad en entornos exteriores para las
personas con discapacidad visual. Para ello se seleccioné la Red
Neuronal Convolucional MobileNet por su buena precision y velocidad
en la deteccién de objetos. El sistema logré una alta efectividad en los
experimentos con una persona invidente frente a problemas reales al
detectar e informar sobre autos, buses y bancos préximos con
precisiones de 96.95%, 87.5% y 55.5% respectivamente.

En el trabajo de (Huaroto Sevilla, 2019) se disefid un
Generador de Estimulos Mecanicos (GEM) economico y de simple
manufactura que permita la retroalimentacion kinestésica y tactil con
una protesis para la poblacion con amputacion a nivel transradial

utilizando cuatro actuadores neumatico blandos fabricados mediante
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manufactura aditiva y moldeo. El esquema de funcionamiento del
sistema disefiado se muestra en la figura 1.5. La validacion de la
investigacion se realizd6 mediante sesiones con diez personas sanas y
una persona con amputacion. Los voluntarios reportaron sensaciones
aprendidas de extension y flexion de la mufieca, demostrando que la
presion del sistema sobre la superficie del antebrazo esta vinculada a

la apertura y cierre de la mano.

37V 220 V (AC) 0 12V (DC)

‘ Fuente de aire presurizado |

‘ Myo Armband ‘

B P -I Electro valvula 1 |

|
: | | Actuadores tactiles IEl ........ .
Controlador | |
|
Seiiales : l |
Aire | oo '{ Electro valvula 1 ||
- is2 i |
Energia :l """""" 'l MOSFET 2 I | £2
* | | Actuadores kinestésicos I ------------- -
GEM e — — |

Figura 1.5. Esquema general de funcionamiento del sistema.
Fuente: Huaroto Sevilla. (2019) Esquema general de funcionamiento del sistema
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CAPITULO Il MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

Para el desarrollo de la tesis se ha conceptualizado términos asociados
al movimiento de la mano; la electromiografia; procesamiento y clasificacion
de sefiales musculares; Interfaz Gréfica de Usuario; prétesis de mano y
destreza, partiendo de una explicacion general hasta conceptos especificos

gue ayudaran a un mejor entendimiento del presente estudio.

2.1. Marco teodrico

2.1.1. Movimientos manuales

La mano humana y el cerebro son partes complementarias para
cumplir las funciones de exploracion y remodelacién del mundo fisico a
través de la manipulacion (Flanagan & Johansson, 2002). Los
movimientos manuales pueden servir como “ventanas” por la cuales es
posible aprender acerca de la representacion subyacente de los objetos
en la memoria y los procesos para los cuales se derivan y utilizan
dichas representaciones (Lederman & Klatzky, 1987).

Los movimientos son descritos por diversos términos, y pueden
considerarse también en pares opuestos (Moore etal.,, 2013). A

continuacion, se detalla los movimientos manuales principales:
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o Extension y flexion

La extension significa un movimiento en una direccion posterior
para acrecentar el angulo entre los partes de la mano; la flexion, por
otra parte, significa un movimiento en una direcciébn anterior para
reducir el angulo entre las partes de la mano, tal como se observa en

la figura 2.1 (Moore et al., 2013).

o Extensién
—/( % J Flexion
Extensién

Figura 2.1. Extensién y flexién de la mano y de los dedos.
Fuente: Moore et al. (2013)

o Oposicién y Reposicion

La oposicidon realiza el contacto del pulgar con otro dedo,
permitiendo realizar acciones como pellizcar, abotonar, sostener una
taza; por otro lado, la reposiciéon es el movimiento desde la oposicién
hasta la posicion anatomica, tal como se observa en la figura 2.2

(Moore et al., 2013).

Oposicién Reposicién

Figura 2.2. Oposicion y reposicién del pulgar.
Fuente: Moore et al. (2013)
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2.1.2. Musculos dedicados al movimiento manual

Los musculos esqueléticos permiten el movimiento de la mano.
Este tipo de musculo generalmente esta unido a un hueso por los dos
extremos mediante tendones (ver figura 2.3). El movimiento de los
huesos, y por lo tanto de la mano, se produce cuando se contrae el
tenddn unido al musculo esquelético ( Riafio & Quintero, 2010).

Peridsteo Perimisio

Vasos sanguineos
Unién

Tendén T Fasciculo
Epimisio

Figura 2.3. Mdsculo esquelético.
Fuente: Riafio & Quintero. (2010) Musculo esquelético

Las sefiales que se producen por los movimientos de los dedos
se pueden captar en algunos musculos del antebrazo. Entre ellos
destacan el musculo extensor comun de los dedos, el musculo extensor
largo del pulgar, el musculo flexor largo del pulgar, el masculo flexor
comun superficial de los dedos, el musculo palmar largo y el musculo
extensor propio del mefique (Alzate Arias, 2018).

o Musculo extensor comun de los dedos

Es el masculo extensor comun de los dedos mediales: indice,
medio, anular y mefiique. Se origina en el humero y forma un tendon
por cada dedo medial, tal como se observa en la figura 2.4 (Drake et al.,

2020).
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Figura 2.4. MUsculo extensor comun de los dedos.
Fuente: Kenhub.com (2022) Extensor digitorum muscle

o Musculo extensor largo del pulgar

El musculo extensor largo del dedo pulgar tiene como funcion
extender todas las articulaciones del dedo que lleva su nombre. Se
origina en el cubito y en la membrana interésea, y llega hasta la
superficie dorsal de la falange distal del dedo, tal como se muestra en

la figura 2.5 (Drake et al., 2020).

Figura 2.5. MUsculo extensor largo del pulgar.
Fuente: Kenhub.com (2022) Extensor pollicis longus muscle

o Musculo flexor largo del pulgar

El musculo flexor largo del dedo pulgar tiene como funcion
flexionar el dedo que lleva su nombre. Se origina en el radio y en la
membrana interésea, pasa a traves del dedo pulgar y finalmente llega
hasta el cimiento de la falange distal del pulgar, tal como se observa en

la figura 2.6 (Drake et al., 2020).
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Figura 2.6. Musculo flexor largo del pulgar.
Fuente: Kenhub.com (2022) Flexor pollicis longus muscle

o Musculo flexor superficial de los dedos

El masculo flexor superficial de los dedos tiene como funcién
flexionar articulaciones de los dedos mediales: indice, medio, anular y
menfique; asimismo, flexiona la articulacion de la mufieca. Se origina en
la cabeza humerocubital y en la cabeza radial del humero y forma un
tendon por cada dedo medial, tal como se observa en la figura 2.7

(Drake et al., 2020).

Figura 2.7. Musculo flexor superficial de los dedos.
Fuente: Kenhub.com (2022) Flexor digitorum superficialis muscle

o Musculo palmar largo

El musculo palmar largo es un accesorio de la mufieca y tiene
como funciébn oponerse a las fuerzas de desplazamiento de la
epidermis de la palma cuando se produce un agarre. Este masculo
tiene la particularidad de que se encuentra ausente en el 15% de la
poblacién (Drake et al., 2020). En la figura 2.8 se observa el masculo

palmar largo.
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Figura 2.8. Musculo palmar largo.
Fuente: Kenhub.com (2022) Palmaris longus muscle

o Musculo extensor propio del mefique

El musculo extensor del dedo mefigue se considera un
accesorio del dedo que lleva su nombre. Se origina en el humero
insertdndose en la zona dorsal del dedo meifique tal como se observa

en la figura 2.9 (Drake et al., 2020).

Figura 2.9. Mdsculo extensor propio del dedo mefiique.
Fuente: Kenhub.com (2022) Extensor digiti minimi muscle

2.1.3. Electromiografia

Los cambios funcionales en el estado de las fibras musculares
producen sefiales fisiol6gicas denominadas sefiales mioeléctricas; las
cuales, mediante el método experimental electromiografia (EMG), son
adquiridas, registradas y analizadas (Konrad, 2006).

La sefial EMG se origina durante la activacion de unidades
motoras (MU). Una MU esta conformada por una motoneurona y las
fibras que esta activada mediante la transmision de corriente eléctrica.
En las neuronas ubicadas en la médula espinal, se produce un impulso

nervioso llamado potencial de accion, este viaja mediante las
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interneuronas hasta una motoneurona de un musculo esquelético y se
propaga por sus fibras activando las células musculares para iniciar la
contraccion del musculo. La membrana de las células musculares
cambia sus propiedades eléctricas y puede ser medido a través de
electrodos EMG al sumar los potenciales de accidén de las unidades

motoras (MUAP) como se visualiza en la figura 2.10 (Pequera, 2015).

Musculo o Piel Senal de EMG bruta

N\ ' y
Motaneuronas S DESCOMPOSICION

Potenciales de accién de
unidades motoras

Figura 2.10. Esquema del registro EMG y la descomposicién de 5 MUAP.
Fuente: Pequera. (2015)

La electromiografia puede ser un factor importante en el
diagndstico de afecciones que afectan los nervios y las fibras
musculares esqueléticas. El propésito de la prueba no es hacer un
diagndstico de una enfermedad, sino evaluar el estado funcional de los
nervios y las fibras del musculo esquelético (Perotto, 2011).

2.1.4. Electrodos EMG

Los electrodos EMG son conductores eléctricos utilizados en la
EMG para medir la actividad bioeléctrica de los musculos. Existen 2
tipos principales de electrodos EMG: superficiales e insertados. Los

electrodos insertados tienen otros dos tipos: electrodos de aguja y de

alambre fino (Naik, 2012).
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2.1.5. Electrodos EMG superficiales

Los electrodos EMG superficiales proporcionan un
procedimiento no invasivo para mensurar la sefial EMG. A diferencia
de los electrodos de insertados, los electrodos superficiales, son
simples de implementar y no requiere una estricta supervision y
certificacibn médica. Los electrodos superficiales se esta utilizando con
mayor frecuencia para controlar protesis para la poblacion con
discapacidad fisica y amputados (Naik, 2012).

Los dos tipos de electrodos superficiales comunmente usados
son: El electrodo EMG seco, el cual esta en contacto con la piel; y el
electrodo EMG gelificados, el cual utiliza un gel electrolitico entre la
epidermis y el electrodo (Day, 2002).

o Electrodos EMG seco

Los electrodos secos no requieren gel para medir las sefales
EMG en la epidermis. Los electrodos de barra (ver figura 2.11) y los
electrodos de matriz son ejemplos de electrodos secos. Estos
electrodos pueden contener mas de una superficie de deteccién y en
muchos ejemplos, también se puede emplear un circuito de

preamplificaciéon interno (Naik, 2012).

Figura 2.11. Electrodo EMG seco de Barra Reutilizable.
Fuente: Naik. (2012) A Reusable Bar Dry EMG Electrode
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o Electrodos EMG gelificados o humedos

Los electrodos EMG gelificados o humedos necesitan una
sustancia electrolitica gelificada como interfaz entre la epidermis y los
electrodos como se visualiza en la figura 2.12. El Ag-AgCl es la
sustancia que se utiliza con mayor frecuencia como componente
metalico de los electrodos humedos. La capa AgCI habilita que la
corriente muscular fluya con mas facilidad en la epidermis, gel

conductor y electrodo (Day, 2002).

Figura 2.12. Electrodos EMG gelificado o hiumedos.
Fuente: Naik. (2012) Gelled or Wet EMG Electrodes

2.1.6. Windowing

La técnica de Windowing es un proceso recurrente para la
clasificacion de actividades utilizando sensores fisioldégicos instalados
en las partes del cuerpo, ademas su esencia permite aplicaciones en
tiempo real. La técnica consiste en dividir la sefal del sensor en
segmentos de tiempo cortos llamados ventanas, y secuencialmente
aplicar técnicas de procesamiento y/o algoritmos de clasificacion a

cada ventana (Preece et al., 2009).
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Existen tres técnicas de Windowing: Ventanas deslizantes,
ventanas definidas por eventos y ventanas definidas por actividades.
Siendo la técnica de ventana deslizante ideal para aplicaciones de
tiempo real debido a que no requiere procesamiento previo de la sefal
del sensor. La técnica de ventanas deslizantes de una sefial de sensor
corporal continua al dividir en partes de longitud fija llamado ventanas
se muestra en la figura 2.13 (Preece et al., 2009).
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Figura 2.13. Ventanas deslizantes a lo largo de una sefial continua.
Fuente: Preece et al., (2009) Sliding windows along a continuous signal

2.1.7. Estandarizacion

El libro “Estadistica basica para ciencias de la salud” (Montanero
& Minuesa, 2018) define la estandarizacion como un procedimiento
estadistico aplicado a un muestra para disminuir a cada uno de sus
datos dato X; su promedio aritmético x, para luego, ser dividido por su

desviacidn tipica g, tal como se observa en la ecuaciéon 2.1.

(2.1)



24

La estandarizacion ajusta una muestra en un modelo de
distribucion denomina normal estandar el cual tiene un promedio de O
y una desviacion tipicaigual a 1 para que los datos en diferentes niveles
tengan un nivel comun. En general los valores mas distantes al eje de
distribucion forman un 5% total de la cantidad de las datos, tal como se

muestra en la figura 2.14 (Montanero & Minuesa, 2018).

Extremos Extremos

Figura 2.14. Distribucién normal.
Fuente: Montanero & Minuesa (2018) Distribucion normal

2.1.8. Filtros para sefiales EMG

Un filtro es un dispositivo que modifica una sefial, también se
nombrados como selectores de frecuencia debido a que permiten el
paso de las sefiales en algunas frecuencias y restringen el paso en
otras frecuencias (Miyera, 2004).

Los filtros digitales son mas utilizados que los filtros anal6gicos
para el procesamiento de sefiales biologicas. Los filtros analdgicos
tienen dos desventajas: no muestra la cantidad de interferencia en la
seflal que se va utilizar, y la sefial no se puede regenerar con la

posibilidad de perder informaciéon (Zschorlich, 1989).
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Por otra parte, con un método de filtrado digital, se puede
guardar hardware adicional y se puede configurar varios tipos de
filtrado en poco tiempo con la programacion. Otras ventajas, en
comparacion al filtro analdgico, es la independencia de problemas con
el hardware, tolerancias de produccion, temperatura y cambios de
caracteristicas debido al envejecimiento (Zschorlich, 1989).

La electromiografia de superficie (EMG) normalmente se
corrompe por tres tipos de ruidos: la interferencia de la linea eléctrica,
el ruido gaussiano blanco y la desviacion de la linea de base (X. Zhang
& Zhou, 2013). Es por ello la necesidad de aplicar filtros digitales,
capaces de eliminar o reducir estos ruidos.

Como se observa en la figura 2.15, los filtros se pueden distinguir
entre la funcién del rango de frecuencia que dejen pasar o rechazar,
los cuales son:

o Filtro pasa bajo: Es un filtro que deja pasar frecuencias desde los
0 Hz hasta cierto valor de frecuencia (Gallardo, 2019).

o Filtro pasa banda: Este filtro permite el paso en un conjunto
continuo de frecuencias y elimina el resto (Gallardo, 2019).

o Filtro pasa alto: Este filtro pasa todas las frecuencias mayores a
cierto valor de frecuencia (Gallardo, 2019).

o Filtro rechaza banda: Es un filtro que elimina un determinado

rango de frecuencia, y deja pasar el resto (Gallardo, 2019).
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Amplitud Amplitud
Filtro Filtro
paso paso
bajo Frecuencia alto Frecuencia
B > (hercios) B > (hercios)
Amplitud Amplitud
Filtro rechazo de
banda e
Frecuencia Frecuencia
B1 B2 (hercios) B1 B2 > (hercios)

Figura 2.15. Tipos de filtros.
Fuente: Gallardo (2019) Tipos de filtros

2.1.9. Transformada Wavelet

La transformada Wavelet (WT) es un mapeo de una sefial de
tiempo a la representacion conjunta de escala de tiempo, utilizado
como herramienta analizadora de sefiales de banda ancha transitorias
rapidas y no estacionarias (Dorf et al., 2018).

La WT es potente para el analisis de espectro local
multiresolucion de sefiales como de sonido, radar, sonar, sismicas,
fisiologicas; asimismo, para procesamiento de imagenes y
reconocimiento de patrones (Dorf et al., 2018).

o Transformada Wavelet Continua

La Transformada Wavelet Continua (CWT) es un ejemplo de
WT, el cual descompone una funcién f(t) en un conjunto de funciones
basicas h.(t) llamadas wavelets, teniendo en cuanta que f(t)
pertenece a un espacio vectorial de funciones medibles e integrables
al cuadrado (Dorf et al., 2018). La ecuacion 2.2 define la CWT de la

funcion f(t), donde * significa la conjugada compleja.
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Wy, = [ FORSR0 de 2.2)

La mayoria de wavelets son valores reales y son generadas
desde una sola y basica funcion wavelet (wavelet madre) h(t) con
escalamiento y translacion (Dorf et al., 2018), como se observa en la

ecuacion 2.3.

hy o (£) = % h (t - T) 2.3)

Donde s es el valor de escalamiento y t es el valor de
desplazamiento. Las h,.(t) obtenidas desde una wavelet madre
poseen diferentes escalas s y locaciones 7, sin embargo, todos
mantienen la misma estructura (Dorf et al., 2018).

o Escalograma

Es una representacion de tiempo y frecuencia (2-D) de una
sefal. En algunos casos, se forma a partir de la Transformada Wavelet
Continua (CWT), utilizando varios pardmetros de escala s,
desplazamiento t, y funcién de wavelet madre (Nahid et al., 2020a).

Los escalogramas wavelet Wr(s,7) comunican la propiedad de
localizacion de la escala de tiempo (frecuencia) de la CWT de una sefial
f(t) (Belkhou et al., 2017).

Un ejemplo es el trabajo de (Shin et al., 2022), donde se crearon
escalogramas a partir de las sefales electrocardiograficas (ECG) para
investigar sus caracteristicas de frecuencia, tal como se muestra en la

figura 2.16.
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Figura 2.16. Una sefial de ECG y su escalograma.
Fuente: Shin et al. (2022) An ECG signal and its scalogram

2.1.10. Deep Learning

El Deep Learning es una técnica Machine Learning que explora
numerosas capas de informacién procesada con el fin de extraer y
transformar caracteristicas; asimismo, analizar y estimar patrones de
datos, sefiales, imagenes, etc. (Deng & Yu, 2014).

El Deep Learning es una perspectiva de la Inteligencia Artificial
(Al) que aprende a simbolizar el mundo como un sistema anidado de
conceptos, de manera que cada concepto se define en relacién con
otros mas sencillos, a su vez, simbolizaciones con mayor profundidad
y abstraccion computacional que otras (Goodfellow et al., 2016).

En el control de dispositivos médicos para la ayuda y
rehabilitacion de pacientes, la Inteligencia Artificial y el Deep Learning
ha tenido un enfoque vanguardista. Por ejemplo, con el objetivo de
mejorar la funcionalidad de las prétesis de mano, trabajos de
investigaciones ha aplicado la estimacion de patrones de movimientos
manuales a traveés de la adquisicion y clasificacion de sefiales EMG

(Sarmiento, 2020).
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2.1.11. Red Neuronal Convolucional

Entre diferentes arquitecturas del Deep Learning, resalta una
Red Neuronal de varias capas denominada Red Neuronal
Convolucional (CNN). Esta Red posee una arquitectura que permite
una mayor disposicion para generalizar que las redes de capas
totalmente conectadas (FC Layers), resultado en un aprendizaje e
identificacion mas eficiente de caracteristicas con grados altos de
abstraccion, en especial los datos espaciales (Ghosh et al., 2020).

Un namero finito de capas de procesamiento de informacién
componen un modelo de Red Neuronal Convolucional. Estas capas
permiten un aprendizaje a partir de las diferentes caracteristicas de la
informacion entrante a diferentes niveles de abstraccidén. Las capas
introductorias extraen las caracteristicas de menor abstraccion,
mientras que las capas con mayor profundidad extraen las
caracteristicas de mayor abstraccién (Ghosh et al., 2020). En la figura
2.17 se muestra el modelo basico de la Red Neuronal Convolucional,
en el que resalta las capas convoluciones; las capas de Pooling

(reduccién de dimensiones), y la capa totalmente conectada.
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Figura 2.17. Modelo Conceptual de la Red Neuronal Convolucional.
Fuente: Ghosh, et al. (2020) Modelo Conceptual de la Red Neuronal Convolucional
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2.1.12. Interfaz Grafica de Usuario

La Interfaz Grafica de Usuario (GUI) es medio por el cual las
personas y las computadoras se comunican e interactlan entre si, para
resolver el problema “Blank screen”, que surge cuando la computadora

no realiza ninguna indicacibn que un usuario deberia hacer a

continuacion (Jansen, 1998). Las GUI toman ventaja de las

capacidades graficas de las computadoras para facilitar la
comunicacion al ocultar los detalles del lenguaje de programacion del
usuario utilizando widgets como ventanas, iconos , botones, gréficas,
cuadros de dialogo, entre otros, que se activan cuando el usuario los

manipula con un mouse u otro dispositivo sefialador (Martinez, 2011).

o Principios de disefio de una GUI

En el trabajo de (Martinez, 2011) se definieron 4 principios que
para realizar un correcto disefio de una GUI. A continuacion, se definen
los principios:

» Principio 1: ‘Enfocate en los usuarios y sus tareas, no en la
tecnologia’. Significa que el disefiador debe comenzar el proceso
del desarrollo de la GUI teniendo en cuenta: las personas que lo
utilizaran, las actividades que debe cumplir y los problemas que
debe resolver.

» Principio 2: 'Considerar la funcion primero, la presentacién
después'. El desarrollador debe considerar el propdsito de la GUI

antes de cualquier codificacion.
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» Principio 3: 'Conforme la vision del usuario, y no la complique mas'.
La idea general de crear una GUI debe ser hacer las cosas mas
faciles para el usuario, no hacerlas mas complejas.

» Principio 4: 'Promover el aprendizaje y entregar informacion, no solo
datos'. El disefio de la GUI debe enforcarse en la facilidad de uso y
de aprendizaje; por ejemplo, agrupando controladores por
funcionalidad y brindando informacion util como titulos, etiquetas,
etc.

o GUI para la visualizacion de sefales fisiologicas

Una tarea comun en la investigacion biomédica es registrar y
visualizar sefiales fisioldgicas (electromiografia, electrocardiografia,
etc.) en tiempo real. Comunmente, las GUI de este tipo de sefales se
basan en herramientas asociadas con un proveedor de dispositivos de
adquisicién de sefales; sin embargo, existe la posibilidad de disefar
una GUI bajo paquetes de software de codigo abierto para poder
visualizar, registrar y procesar sefales fisiologicas. Un ejemplo
destacable es RTGraph (bajo licencia MIT), debido a que es una

Interfaz Gréfica de cddigo abierto con el objetivo de mostrar sefiales en

tiempo real y exportarlas a un archivo “CSV” (Sepulveda et al., 2015).

En la figura 2.18 se muestra una GUI utilizando RTGraph para
mostrar 3 gréaficas: Una sefial EMG, una estimacion de fatiga y tres

sefales de aceleracion (Sepulveda et al., 2015).
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Figura 2.18. Captura de pantalla de una GUI RTGraph personalizada.
Fuente: Sepulveda et al. (2015) Screenshot of a RTGraph GUI customized

2.1.13. Protesis de mano

El desarrollo y fabricacién de las prétesis de mano ha sido
gracias al avance tecnoldgico y la biomecanica del ser humano. El
objetivo de una protesis es proporcionar funciones que se han perdido
por un miembro faltante para restablecer la calidad de la vida de la
poblacién que padece de alguna amputacion. La eleccién de una
prétesis esta condicionada a agentes como: el nivel de amputacion, la
funcionalidad y el factor econdmico. Es por ello que las prétesis se han
desarrollado con diferentes niveles de tecnologias (Brito Guaricela
et al., 2013).
o) Protesis de mano mioeléctrica

La protesis de mano mioeléctrica esta basado en la captura de

sefiales EMG generadas en los musculos esqueléticos para reflejar la
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intencién del usuario utilizando esquemas de descifrado como el
reconocimiento de patrones. Las investigaciones del descifrado de la
informacion de las sefiales EMG son recurrentes debido a que significa
mejorar la destreza de la protesis de mano (Geethanjali, 2016). En la
figura 2.19 se muestra los componentes tipicos de las protesis
transradial con control mioeléctrico, donde se destacar el uso de
motores, microcontroladores y electrodos. En este tipo de prétesis,
normalmente se utiliza sensores EMG superficiales no invasivos debido
a sus ventajas en la comodidad y en la facilidad de uso para la mayoria

de amputados en comparacion de los electrodos invasivos (Calado

et al., 2019).
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Figura 2.19. Componentes tipicos de una prétesis mioeléctrica.
Fuente: Calado et al. (2019) Typical components of a myoelectric prothesis

o Protesis de mano de agarre simple

Las protesis de agarre simple son manos artificiales de un grado
de libertad para sostener un objeto. El usuario puede controlar la
postura de los dedos mediante la contraccion o relajacion de un

musculo o grupo de musculos (Chappell et al., 1987).
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Las proétesis de mano de agarre simple normalmente tienen un
tipo de control mioeléctrico de encendido/apagado (velocidad
constante) o un esquema control de velocidad proporcional al nivel de
intensidad de las sefiales EMG (Geethanjali, 2016). En ambos casos,
el control solamente logra abrir y cerrar los dedos de la protesis, lo cual
limita al usuario a agarrar objetivos como papeles, lapiceros, etc.
2.1.14. Conveccion Denavit - Hartenberg

La conveccion (Denavit & Hartenberg, 1955) es una descripcion
de las relaciones cinematicas entre los enlaces conectados por uniones
como rotaciones o deslizamientos de un grado de libertad. En la figura
2.20 se observa los 4 parametros que utiliza la conveccion DH en cada
articulacion de eslabones los cuales pueden ser identificados siguiendo

un procedimiento determinado (Rocha et al., 2011).

g Axisi +1
AXis i i

Axisi—1 W @)

Figura 2.20. Parametros Denavit - Hartenberg.
Fuente: Rocha et al. (2011) Denavit-Hartenberg parameters
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Mediante la conveccion D-H, en cada articulacion se determina
una matriz homogénea A:~*(q;) el cual estd compuesto por rotaciones
y traslaciones de los valores de los parametros D-H como se muestra
en la ecuacion 2.4 (Rocha et al., 2011).

A7M(q) = Rotgy,_ pyTransg,  ayTrans;, a)Rotx, ey (2.4)

El desarrollo de la ecuacion 2.4 se observa en la ecuacion 2.5,
donde Cy S son referidos a las razones trigopnométricas coseno y seno
respectivamente (Rocha et al., 2011).

Cgi _Seicai Sgisai al'Cgl.

ai1(q) =[S0 Colar —CoSa aily, (2.5)
' ' O Sai Cai di
0 0 0 1

La matriz homogénea se divide en una matriz de rotacién
RI™1(gy) y un vector de posicion del efecto final P/~1(g;) como se

observa en la ecuacion 2.6 (Rocha et al., 2011).

Cgi _SGiCai SG,-Sa,- angi
Ri™*(q) = Se; Co.Ca;  —CoSq;| A PI7H(q) = a;Cy, (2.6)
0 Sai Ca,- di

2.1.15. Destreza

Segun (Gonzalez et al., 2015). la destreza, para las protesis de
mano, puede definirse como la habilidad de los dedos y la mano para
moverse con un fin. Es una habilidad muy valiosa y versatil que se
puede tomar como una variable que se relaciona con la competencia
de realizar actividades de la vida diaria (AVD). Por lo tanto, las protesis
de alta destreza estén facultadas a clasificar movimientos manuales

gue permitan diferentes tipos de agarres.



36

Segun (Dollar, 2014), a partir de la taxonomia de sujecion de

Cutkosky (ver figura 2.21) se puede usar para crear un conjunto de

tareas estandar con el objetivo de asignar un puntaje general, comparar

y cuantizar la destreza manual de un robot como las protesis.
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Figura 2.21. Taxonomia de sujecion de Cutkosky.
Fuente: Dollar, et al. (2014) Cutkosky grasp taxonom

Por otro lado, en el estudio de (Cheu et al., 2005) se plante6 un

indice para valorar cuantitativamente la destreza de una protesis. Los

dos principales atributos considerados fueron el desempeiio del agarre

y la manipulacion. Los valores de los parametros se muestran en la

figura 2.22, y la destreza se calcula con la ecuacion 2.7.
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ATTRIBUTE DEXTERITY.
Abilities Characteristics Val
:; 2 fingers 0.5
Number of fingers Gg=0.2
Grasping with 3 fingers 1
the tip of th
ﬁncgcllr’so R Degrees of freedom 3 Degrees |
P Ger=0.4 < 3 degrees 0.5
G| War=0.6 ) B Similar 15 N 1
Forces of it grabs G3=04
5 <15N 0.5
a
G 2 fingers 0.5
s Number of fingers G =0.2
3 fing
p 3 fingers 1
i Degrees of freedom 3 Degrees |
M Grasping Gc2=0.3 < 3 degrees 05
& [performance . Similar ISN | 1
Weo=0.4 Forces of it grabs G;=0 4
<15N 0.5
Palm existence] 1
Palm Gg,4=0.1
Non existence | 0
2 fingers 0.5
M Number of fingers M¢=0.2 -~
A |Manipulation 3 fingers |

with the tip of 10 degrees

Degrees of freedom

i |the t'!n_gcrs. Mcr=04 Between 3 0.15-
p Precision and 9 0.85
u|Wmi=06 a Similar 15 N
1 Forces of it grabs M;=0.4
<I5N 0.5
a
¢ Rotation 0.5
Movement of
i ¢ Adduction/abduction 0,25
the wrist
o Wirp=0.4 Flexor and extensor 0.75
" Combination of the previous ones 1

Figura 2.22. Tabla de atributos de destreza.
Fuente: Cheu et al. (2005) Table Attribute Dexterity

4 2 2
Destreza = z Z(AGj * Vall-) + Z(AMi * Val;) (2.7)

i=1 j=1 i=1
Donde Ag;(= Wg; * G¢j) Y Ami(= Wiy, * M) corresponde a los
diferentes pesos de agarre y manipulacion de las habilidades

respectivamente, y Val; es la caracteristica de la protesis.
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Tanto en el trabajo (Dollar, 2014) como de (Cheu et al., 2005),
se concluye que la destreza manual es proporcional a la cantidad de
movimientos manuales de agarre que una proétesis puede realizar con
relacion a las AVD.

2.1.16. Clasificacion de movimientos manuales de agarre

En el trabajo de (Vergara etal., 2012) se realizd una
clasificacion de nueve movimientos manuales de agarre del trabajo a
partir de 180 videos de personas realizando AVD. En la Tabla 2.1 se
observa la taxonomia de la clasificacion de agarres, mientras que en la

figura 2.23 se observan los agarres utilizados en actividades cotidianas.

Obl Hook

Figura 2.23. Clasificacion de agarres.
Fuente: Vergara et al. (2012) Clasificacion de agarres
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Tabla 2.1. Taxonomia de la clasificacion de agarres.

Agarre Taxonomia

Agarre cilindrico Cyl

Agarre palmar oblicuo Obl

Agarre de gancho Hook
Agarre lumbrical Lum
Agarre intermedio de potencia-precision IntPP
Pinza LatP
Pinza lateral Pinch
Pinza especial EspP
Movimiento no prensil NonP

Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Vergara et al. (2012)

Marco Conceptual
2.2.1. Movimientos manuales
Los movimientos manuales son medios por el cual una

persona puede explorar, remodelar, y aprender sobre el mundo fisico.
Los movimientos manuales mas utilizados son la extension y flexiéon de
los dedos los cuales permiten sostener objetos de distintas formas.
2.2.2. Electromiografia

Es una técnica por el cual se puede adquirir sefiales
mioeléctricas (musculares) mediante electrodos que capturan la suma
de MUAP en la membrana del musculo. Las sefiales captadas por los
electrodos deben ser amplificadas y pasar por un procesamiento de
filtros para ser analizadas.
2.2.3. Escalograma

Es una imagen que representa el tiempo y frecuencia de una
sefial al ser construida por la Transformada Wavelet Continua (CWT).

Contiene informacion importante como la localizacion de la frecuencia
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a lo largo del tiempo. Los investigadores han venido empleando el
escalograma de las sefales biolégicas como imagenes de entradas de
modelos de Deep Learning para clasificar patrones.
2.2.4. Deep Learning

El Deep Learning es una parte del Machine Learning que busca
imitar la arquitectura del cerebro humano mediante Redes Neuronales
Artificiales. Este enfoque de la Al ha logrado grandes desempefios en
reconocimiento de voz, deteccidbn de objetos, clasificacion de
imagenes, etc. En el area de la biomedicina, el Deep Learning se ha
vuelto un instrumento primordial en el reconocimiento de patrones.
2.2.5. Destreza que ofrece el sistema de control

La destreza para las protesis es una capacidad que ayuda a
realizar activades de la vida diaria (AVD). En el trabajo de (Dollar, 2014)
se menciona que a partir de la taxonomia de sujecion de Cutkosky (ver
figura 5.21) se puede crear estandares para comparar la destreza
manual de las protesis. Por consiguiente, para la presente
investigacion, se plantea un estandar (ver tabla 2.2) que compare el
grado de destreza que ofrece el sistema de control en base a la
clasificacion de los movimientos de taxonomia de sujecién de Cutkosky
y la de tipos de agarre de (Vergara et al., 2012). Por lo que se asignara
un puntaje segun la precision de la clasificacion en tiempo real de los
movimientos (P;) con un coeficiente proporcional al grado de destreza
del movimiento segun la taxonomia de sujecion de Cutkosky (C;), tal

como se observa en la ecuacion 2.8.
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Foene | e
Taxonomia segun Cutkosky clasifica al
(Vergara menos uno)
et al., 2012)
No prensil Platform Push Movimiento
(no se requiere (Empuije de no prensil C;=0.1
sujecion) plataforma) (NonP)
Large Diameter Agarre
(didmetro cilindrico
grande) (Cyl)
Small Diameter
(diametro -
Prismatico pequefio)
Poder (simetria Medium Wrap -
(enfatiza la . radial) o
seguridad y Prensil circular Adducted Thumb A§|?r:§ C, =0.15
estabilidad) recﬁﬁere (simetria (pulgar aducido) obIFcuo (Obl)
precision) de Light tool
envoltura) .
(herramienta -
ligera)
Disk (disco con
palma) i
Sphere (esfera
con palma) i
Con dos Lateral Pinch Pinza lateral
dedos (Pinza lateral) (LatP) (3 =02
Disk (disco sin
palma) i
Circular (simétrico con Sphere (esfera ] C, = 0.25
agarre de 3 dedos) sin palma)
Tripod (tripode) -
Thumb- 4 Finger Agarre
Precisién (agarre pulgar y lumbrical
(enfatiza la 4 dedos) (Lum)
destrezay Thumb- 3 Finger
sensibilidad) (agarre pulgary -
Prismético (pulgar 3 dedos) C. =03
opuesto) Thumb- 2 Finger 5 '
(agarre pulgary -
2 dedos)
Thumb- 1 Finger
(agarre pulgar e | Pinza (Pinch)
indice)

Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de (Dollar, 2014) y Cheu et al. (2005)

5
ADestreza = Z(Ci * P;)

i=1

(2.8)
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2.2.6. Protesis de mano

La protesis de mano tiene como propdsito permitir a una persona
con amputacion o discapacidad motora en la mano, restablecer algunas
funciones para permitirle realizar todas, o parcialmente las actividades
de la vida diaria (AVD). El tipo mas destacado es la prétesis de mano
mioeléctrica debido a su naturaleza de adquirir, procesar y clasificar
sefiales musculares la cual permite la clasificacion de movimientos
manuales segun la intencion del usuario.

En ejemplo de prétesis de mano son las prétesis de agarre
simple las cuales tienen un control de un solo grado de libertad para
abrir y cerrar los dedos. Ello limita a los usuarios a no poder agarrar
objetivos pequefios como monedas u objetos planos como hojas o

tarjetas; por lo tanto, su grado de destreza es bajo.
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CAPITULO Il DESARROLLO DE LA TESIS

3.1. Metodologia del desarrollo de la tesis

El trabajo de investigacion de tesis tiene como fin principal el disefio de
un sistema de control mioeléctrico con clasificacion en tiempo real de
movimientos manuales basado en Deep Learning para mejorar la destreza de
una protesis de mano de agarre simple, para ello se propone una metodologia
cimentada en la integracion de 3 subsistemas (adquisicion, procesamiento y
clasificacion) y una Interfaz Grafica de Usuario (GUI) de sefiales EMG.
Posteriormente, para validar el sistema se implementa una simulacion de una
prétesis de mano conectado a la GUI mediante el cual los voluntarios
realizaran pruebas de destreza. En la figura 3.1 se observa el flujograma del
desarrollo de la tesis.

En el subsistema de adquisicion de sefiales EMG se seleccionara el
tipo y cantidad de sensores EMG; asimismo, el posicionamiento de los
electrodos en los musculos del antebrazo. Posteriormente, se realizara la
digitalizacion de las sefiales EMG a traves la tarjeta Raspberry Pi Pico el cual,
mediante comunicacion serial, permitira adquirir y visualizar las sefiales EMG

cuando se realice diferentes movimientos manuales.
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A partir de las sefiales EMG adquiridas, se obtendra imagenes que
representan el tiempo y frecuencia de sefiales (escalogramas) a través del
subsistema de procesamiento. El disefio del subsistema empieza con la
técnica de “Windowing”, el cual permite la division de las sefales en lapsos
de tiempos iguales llamado ventanas. Cada ventana pasara por la técnica de
la estandarizacion para centrar las sefiales y uniformizar el rango de valores
de los sensores. Posteriormente, las ventanas seran filtradas mediante el filtro
pasabanda y el filtro notch para atenuar ruidos de compensacion de corriente
continua, ruidos generados por la red eléctrica, y otros. Finalmente, las
ventanas seran transformadas en escalogramas mediante la Transformada
Wavelet Continua (CWT).

El siguiente paso es el disefio del subsistema de clasificaciéon de
movimientos manuales a partir del entrenamiento de escalogramas con 4
arquitecturas de Deep Learning denominadas Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), los cuales son: AlexNet, ResNet, DenseNet y
MobileNet V2. El objetivo del subsistema es poder obtener un modelo de
clasificacion con alta precision y baja pérdida de entropia cruzada (CEL), para
ello se realizara una comparacion del entrenamiento de 20 modelos por cada
CNN creados al ajustar los parametros de funcion de madre Wavelet y valor
de la escala de la CWT.

Para una interacciobn eficiente entre los subsistemas antes
mencionados con el usuario y lograr un control en tiempo real con la
simulacién de una protesis, se disefiara una Interfaz Grafica (GUI) de sefales

EMG. Para ello, primero se desarrollara los principios de disefio de un GUI
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propuestos por (Martinez, 2011) orientandolos a los fines de la tesis; mas
adelante, se programara mediante hilos de ejecucion: la adquisicion,
visualizacion, procesamiento, entrenamiento y clasificaciéon de las sefales
EMG.

El dltimo paso del capitulo es la implementacion de la simulacion de
una proétesis de mano como un sistema de retroalimentacion visual para poder
realizar las pruebas de destreza que validen el sistema de control mioeléctrico
propuesto. Debido que el objetivo de la tesis no esta enfocado en el disefio de
una proétesis, se seleccionara el disefio de una prétesis o mano roboética de
libre acceso para poder realizar su simulacién en un entorno virtual. Después
de la seleccion, se analizaré el disefio de los dedos mediales y del dedo pulgar
para comprender sus mecanismos de transmision de movimiento; asimismo
se analizard cinematicamente el disefio mediante la conveccion Denavit-
Hartenberg con el fin de realizar un correcto ensamblaje de las piezas en el
entorno virtual. Finalmente, se implementara la comunicacion de la simulacién
con la GUI mediante sockets en una misma red local, para que un usuario con
los electrodos EMG conectados y utilizando la GUI, pueda tener una
retroalimentacion visual al observar el movimiento manual estimado por el
controlador en la simulacién en tiempo real.

En el siguiente capitulo de la tesis se ejecutara las pruebas de destreza
con el propésito de validar el sistema y la metodologia desarrollada en este

capitulo



Sistema de control mioléctrico con clasificacion en tiempo real de movimientos manuales

Diseiio del subsistema de adquisicion de sefales EMG

- = I

I

) Se|ECCl°f\ del tipoy -5¢?|9CC'°_N del Digitalizacion de la Adquisicién de las sefiales [l
Metodologia cantidad de posicionamiento de sefiales EMG sin procesar de los I
sensores EMG los electrodos EMG :

I

movimientos manuales

Transformacion Wavelet Ajuste de parametros Filtracion temporal “Windowing” :
Continua CWT ( Mexican Hat, de funcion de Wavelet (Filtro pasabanday Estandarizacion de sefiales |
Morlet o Derivada Gaussiana ) Madre y escala notch) EMG :

I

I Entrenamiento de los modelos o Seleccion del modelo Disefo de la Interfaz Gréfica de
I CNN (AlexNet, ResNet -18, éla dlasificacion se de clasificacién del Usuario (GUI) mediante
I
I

iorar?
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Figura 3.1. Flujograma del desarrollo de la tesis.
Fuente: Elaboracion propia

46



47

3.2. Disefio del subsistema de adquisicién

Para poder adquirir, visualizar y manipular correctamente los datos
EMG es importante disefiar correctamente un subsistema de adquisicion
conformado por elementos y procesos que cumplan los criterios dados por el
estado del arte.

En primer lugar, se realizara una correcta seleccion del sensor EMG en
base a criterios técnicos, dimensionales y econdémicos. Por ejemplo, un criterio
importante es el tipo de electrodos debido a su influencia en la comodidad de
uso y la portabilidad por un largo plazo, requisitos necesarios para
aplicaciones como las prétesis (Fu et al., 2020).

En segundo lugar, se seleccionara la cantidad de sensores EMG la
cual influye directamente en la precision de clasificaciéon y el costo del
subsistema de adquisicion (Hargrove et al., 2007).

En tercer lugar, se realizara el proceso de posicionamiento de los
electrodos en el antebrazo tomando como referencia las recomendaciones del
libro de (Leis & Trapani, 2000).

En cuarto lugar se definira la digitalizacion de las sefiales teniendo en
cuenta que la cuantificacion posea el nimero bits necesarios para que las
seflales adquiridas tengan una resolucién aceptable y evitar pérdida de
informacion (Zhu et al., 2021).

Por dltimo, se realizara la adquisicion de las sefiales EMG por cada
movimiento manual definido por la taxonomia de sujecién de Cutkosky y la

clasificacién de (Vergara et al., 2012).
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3.2.1. Seleccion del sensor EMG

La sefial EMG no amplificada tiene carga tipica de 2-3 milivoltios
cuando se lee en la piel, por ello se sugiere el uso de amplificadores
EMG con un factor de amplificacion de al menos 500 para magnificar
las sefiales en el rango de los voltios (Konrad, 2006), es decir que el
rango de la salida del sensor debe ser al menos 0-1.5 voltios.

Otro criterio técnico importante para la seleccion del sensor EMG
es la capacidad de frecuencia de muestreo debido a que permite
traducir con precision el espectro de frecuencia de una seifial,
resultando en un efecto substancial en el rendimiento de la clasificacion
en tiempo real (Phinyomark et al., 2018).

La potencia de las sefiales EMG se encuentran entre 10 y 250
Hz, y las recomendaciones cientificas (SENIAM, ISEK) sugieren una
configuracion de banda de amplificacion entre 10 y 500 Hz, debido a
gue la frecuencia de muestreo deberia ser por lo menos dos veces la
frecuencia de banda de la sefial EMG (Konrad, 2006); por tal motivo, el
sensor seleccionado debe tener la capacidad de una frecuencia de
muestreo igualando o superando los 1000 Hz debido al teorema de
muestreo de Nyquist descrito en la ecuacion 3.1. Este teorema
menciona que la frecuencia de muestreo (F,) debe ser el doble de la
frecuencia mayor (F,;,) para que la sefal analdgica sea reconstruida
y evitar el efecto Aliasing producido en las sefiales continuas al ser
muestreados digitalmente (Konrad, 2006).

Fs = 2Fmélx (3-1)
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Basado en los criterios anteriormente descritos y otros criterios

como el tamafio, peso, costo y tipo de electrodos, se realizé una

comparacion de sensores EMG comerciales en la tabla 3.1.

Tabla 3.1. Comparacion de sensores EMG comerciales.

Sensor EMG Myoware Sensor Grove EMG Sensor EMG de
Sensor . . electrodos secos
EMG (SparkFun Electronics, | Detector (Seeed Studio, (Wuxi Sichiray Co
Boulder, , CO, USA) Shenzhen, China) ay L0.,
Ltd., China)
Salida 0-3.3Vo5V 0-3.3Vo5V 0-3.0v
F, 2 1k Hz Si Si Si
Tamarnfo 25 mm x 42 mm 100 mm x 140 mm 25 mm x 48 mm
Peso 259 3949 2749
Costo S/. 280 S/. 136 S/. 160
Tipo de Superficiales himedos Superficiales humedos | Superficiales secos
electrodos

Fuente: Elaboracion propia

Los 3 sensores EMG mostrados en la tabla 3.1 cumplen los
criterios principales que es la salida amplificada en voltios (factor de
amplificacion mayor a 500) y la capacidad de una frecuencia de
muestreo mayor o igual a 1000 Hz. En la tabla 3.1 también se muestra
gue respecto al costo, peso y tamafio la diferencia no es muy
significativa para el desarrollo de la tesis; por lo tanto, la eleccion final
entre los 3 sensores EMG se basara en el tipo de electrodos.

o Comparacion entre los electrodos humedos y secos.

Los electrodos de superficie humedos son ampliamente
utilizados para la adquisicion de sefiales EMG por sus excelentes
propiedades eléctricas; no obstante, las molestias, inestabilidad y
problemas de infeccion e irritacion de la piel derivados del uso del gel
conductor no puede satisfacer la necesidad de adquirir sefiales EMG

por un largo plazo en aplicaciones portatiles como las protesis.
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Adicionalmente el uso de electrodos humedos requiere un tiempo para
la preparacion de la piel, como corte de vellos, eliminacion de suciedad
y recubrimiento de gel electrolitico (Fu et al., 2020).

Por otro lado, los electrodos secos, al no utilizar geles
conductores, tienen ventajas en comodidad de uso y portabilidad por
un largo plazo. A pesar de que las sefiales adquiridas por los electrodos
secos tienen mayor impedancia, aleatoriedad y ruido; la variedad de
materiales y el avance de la electronica integrada ha permitido que los
electrodos secos sean ampliamente utilizados en la adquisicién de
sefiales EMG (Fu et al., 2020).

Particularmente el posicionamiento de los electrodos secos del
sensor EMG de electrodos secos de Wuxi Sichiray Co. no tiene mucha
dificultad, teniendo como Unico requisito que la placa de electrodos se
posicione en la misma direccion del musculo.

En sintesis, por criterios de comodidad de uso y portabilidad que
se deriva del criterio de tipo de electrodos, se selecciona el sensor EMG
de electrodos secos de la empresa Wuxi Sichiray Co.

o Sensor EMG de electrodos secos de Wuxi Sichiray Co.

El sensor EMG de electrodos secos (Wuxi Sichiray Co., Ltd.,
China) es un sensor econOmico conformado por una placa de
electrodos y por una placa de filtrado y amplificacibn como se observa
en la figura 3.2. Los datos de fabricante del sensor se pueden ver en el

ANEXO C.1.
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Figura 3.2. (a) Placa de electrodos (b) Placa de filtrado y amplificacion.
Fuente: Wuxi Sichiray Co., LTD

El sensor EMG de electrodos secos (Wuxi Sichiray Co., Ltd.,
China) adquiere las sefales EMG que se encuentran en el rango de los
milivoltios y luego estas sefiales son filtrarlos y amplificados
analégicamente hasta el rango de 0 - 3.0V con referencia de voltaje en

el 1.5V, tal como se observa en la figura 3.3.

0-3.0v
Placa de electrodos Placa de filtrado y amplificacion
+/- mV
15V
omy - e
— —
Sefial EMG sin Sefial EMG filtrada
y amplificada

procesar

Figura 3.3. Sefial en el sensor EMG de Wuxi Sichiray Co.
Fuente: Elaboracion propia

3.2.2. Seleccion de la cantidad de sensores EMG

La cantidad de sensores en el subsistema de adquisicién puede
intervenir en el rendimiento de la clasificacion de movimientos. Por
ejemplo, en el trabajo de (Hargrove etal., 2007) se realiz6 una
comparacion la precision de clasificacion de 6 patrones en funcion del
namero de canales EMG en el antebrazo con dos métodos: El primero

es el método simétrico, donde los canales se posicionaron igualmente
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espaciado alrededor de la circunferencia del antebrazo; y el segundo
meétodo es el método 6ptimo, donde se procesé cada combinacion

posible de canales dénde se proporcioné mayor precision.
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50— ' :
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Number of Channels

Figura 3.4. Precisién en funcion al namero de canales.
Fuente: Hargrove et al. (2007) Accuracy depending on the number of channels

En la figura 3.4 se muestra que en ambos métodos la precision
de clasificacibn aumenta con el nUmero de canales EMG, siendo a
partir de 3 canales dénde la precision con el método 6ptimo es mayor
a 95%. Es por ese motivo que se decidié utilizar 3 sensores
presumiendo que se obtendra una alta precision con un namero bajo
de sensores, lo cual significaria un menor costo.
3.2.3. Posicionamiento de los electrodos

El posicionamiento de los electrodos también es un proceso
importante del subsistema de adquisicion porque permite obtener
estimaciones precisas y repetibles de las sefiales EMG en el tiempo

(Rainoldi et al., 2004).
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Los electrodos secos del sensores EMG de Wuxi Sichiray Co.
deben ser posicionados en la misma direccion de los musculos donde
la sefial EMG sea distinguible, para ello se utiliza las recomendaciones
del libro titulado “Atlas of Electromyography” de (Leis & Trapani, 2000)
donde se menciona al posicionamiento adecuado de los electrodos
para adquirir sefiales EMG segun el masculo.

Como se menciono en el capitulo 2.1.2, en el trabajo de (Alzate
Arias, 2018) se destacan los siguientes musculos del antebrazo
dedicados al movimiento de los dedos: el masculo extensor comun de
los dedos, el musculo extensor largo del pulgar, el masculo flexor largo
del pulgar, el musculo flexor comun superficial de los dedos, el masculo
palmar largo y el masculo extensor propio del mefique. Sin embargo,
debido a que la cantidad de sensores a utilizar en la investigacion son
3, se selecciona los siguientes musculos con sus respectivas
posiciones en el antebrazo:

o Musculos extensores comun de los dedos y largo del pulgar

Se selecciona estos musculos debido a que estan relacionados
con la extension de los dedos, ademas, como se observa en la figura
3.5, las posiciones de los electrodos son cercanas. En consecuencia,
una placa de electrodos del sensor EMG podria cubrir ambas areas.
Esta posicion es aproximadamente a la mitad del antebrazo (Leis &

Trapani, 2000).
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1/2 X

Figura 3.5. (a) Posicionamiento en los musculos extensores comun de los
dedos y largo del pulgar.
Fuente: Leis & Trapani (2000)

o Musculo flexor largo del pulgar

Se selecciona este musculo debido a que permite adquirir
sefiales EMG del movimiento del pulgar siendo parcialmente
independiente de los otros dedos. El posicionamiento de los electrodos
en el musculo flexor largo del dedo se muestra en la figura 3.6 (Leis &

Trapani, 2000).

Figura 3.6. Posicionamiento en el musculo flexor largo del pulgar.
Fuente: Leis & Trapani (2000)
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o Musculo flexor superficial de los dedos

Se selecciona este musculo debido a su relacion con la flexion
de los dedos mediales. El posicionamiento de los electrodos en el
musculo flexor largo del dedo se observa en la Figura 3.7 (Leis &

Trapani, 2000).

Figura 3.7. Posicionamiento en el musculo flexor superficial de los dedos.
Fuente: Leis & Trapani (2000)

En la figura 3.8 se observa el posicionamiento de las 3 placas de
electrodos secos de los sensores EMG Wuxi Sichiray Co. en el

antebrazo de una persona para la adquisicién de sefiales.

(a) (b) (©)
Figura 3.8. (a) Masculo extensores largo del pulgar y comun de los dedos. (b)
Musculo flexor largo del pulgar. (c) Musculo flexor superficial de los dedos.
Fuente: Elaboracion propia
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3.2.4. Digitalizacion de las sefiales EMG

Para poder procesar las sefales adquiridas a través de los
sensores se realiza la digitalizacion mediante los conversores
analogico-digital (ADC) de la tarjeta Raspberry Pi Pico. Esto debido a
gue cuenta con tres entradas analdgicas de 12 bits como se observa
en la figura 3.9 con un voltaje maximo de entrada de 3.3V y con una
frecuencia maxima de conversidon analdgica digital de 500 KHz
(Alfareme & Everard, 2021), lo cual es claramente superior al 1 KHz de
frecuencia de muestreo para la adquisicién de sefiales. En el ANEXO

C.2 se observa los datos de fabricante de la tarjeta.
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Figura 3.9. Los pines del Raspberry Pi Pico.
Fuente: Halfacree & Everard (2021) The Raspberry Pi Pico’ pins

El Raspberry Pi Pico es una tarjeta economica que utiliza el
microcontrolador RP2040 con el procesador Arm Cortex MO+. Esta
tarjeta permite la programacion de software mediante C SDK, C++ 0

MicroPython (Halfacree & Everard, 2021).
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La programacion de la placa también se puede realizar en el IDE
de Arduino (Earle F., 2022). Para el desarrollo de la digitalizacion se
decide utilizar el IDE de Arduino por su programacion de forma simple
y rapida en base a sus distintas librerias y el gran soporte de la
comunidad (Pefa, 2020).

Los tres sensores EMG de electrodos secos de Wuxi Sichiray
Co. se conectan en las 3 entradas analdgicas para poder digitalizar las
sefiales EMG. Estos datos son enviados mediante comunicacion serial
hacia una computadora como se observa en la Figura 3.10 mediante
un cable Micro USB B con el fin de visualizar y procesar las sefales.
La velocidad de comunicacion serial seleccionada es 115200 baudios

con 8 bits para enviar los datos.

Sensores Electromiograficos

CANAL1 Raspberry Pi Pico

PC

¢02.® 0314 14 Kilaqdsoy

Serial

(Micro USB B) o

=.® 1355008

Figura 3.10. Subsistema de adquisicion de las sefiales EMG.
Fuente: Elaboracion propia

En la table 3.2 se muestra la relacion entre la terminologia de
los canales EMG y los musculos del antebrazo donde se posicionan los

electrodos EMG.
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Tabla 3.2. Relacion entre los canales EMG y los musculos.

CANAL EMG Musculo(s) del antebrazo

CANAL 1 Musculo extensor comun de los dedos y largo del pulgar.

CANAL 2 Musculo flexor del pulgar

CANAL 3 Musculo superficial de los dedos

Fuente: Elaboracion propia

A partir de pruebas de envio por comunicacion serial de 3
canales de 12 bits de los ADC de la tarjeta Raspberry Pico con una
frecuencia de 1 KHz, se ha notado errores de envio de datos cada cierto
tiempo. Por ello, se decidié redimensionamiento los datos a 10 bits
antes del envio por comunicacién serial. Los 10 bits por canal
(resolucion de 3.22 mV) continla siendo aceptable en el estado de arte
referente a la adquisicion de sefiales EMG (Zhu et al., 2021).

3.2.5. Adquisicion de las sefiales EMG

En el subcapitulo 2.2.5 se menciona que los movimientos
manuales de la taxonomia de Cutkosky aumentan la destreza de las
proétesis de ser correctamente clasificadas. De ello, se seleccionaron 4
movimientos manuales que se pertenezcan a la taxonomia de
movimientos de agarre (Vergara et al., 2012), los cuales tienen una
relacion directa con las actividades de vida diaria (AVD). Estos son:
empuje de plataforma (movimiento no prensil), pulgar aducido (agarre
palmar oblicuo), pinza lateral y pinza pulgar-indice. Adicionalmente se
afiade la posicion de mano relajada como parte de los movimientos a
clasificar representando una posicion neutral donde los musculos se

encuentran en una posicion natural (Alzate Arias, 2018).



59

En la tabla 3.3 se muestra la taxonomia que se utilizara a lo largo

del proyecto para referirse a los movimientos manuales a clasificar.

Tabla 3.3. Taxonomia de los movimientos manuales a clasificar.

Movimiento Manual Taxonomia
Mano relajada ReHand
Empuje de plataforma PIPush
Pulgar aducido AdThumb
Pinza lateral LaPinch
Pinza pulgar-indice Thindex

Fuente: Elaboracion propia

Las sefales EMG se adquirieron durante 60 segundos por cada
movimiento manual mediante el subsistema de adquisicion mostrada
en la figura 3.10 y con las 3 placas de electrodos posicionados segun
la tabla 3.2. Debido a que la frecuencia de muestreo de mil Hertz, se
tiene 60000 datos por cada movimiento manual los cuales fueron
guardadas en archivos CSV, para su posterior procesamiento y
clasificacion. El cédigo de la adquisicién se muestra en el ANEXO A.1.

A continuacién, cada movimiento manual con sus respectivas
sefiales EMG obtenidas mediante el subsistema de adquisicion
planteado es mostrado:

o Mano relajada

El primer movimiento manual a clasificar es la mano relajada, el
cual consiste una ligera contraccion muscular de los dedos mediales y
el pulgar (Calderon et al., 2016). El movimiento manual y las sefiales
EMG que se obtienen mediante el subsistema de adquisicion se

muestran en la figura 3.11.
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Figura 3.11. Sefiales EMG del movimiento mano relajada.
Fuente: Elaboracion propia

o Empuje de plataforma

El segundo movimiento manual a clasificar es el empuje de
plataforma, el cual consiste en el movimiento de la extension de todos
los dedos para interactuar con un objeto sin sujetarlo (Vergara et al.,
2012). ElI movimiento manual y las sefales EMG que se obtienen

mediante el subsistema de adquisicion se muestran en la figura 3.12.

Figura 3.12. Sefiales EMG del movimiento empuje de plataforma.
Fuente: Elaboracion propia

o Pulgar aducido

El tercer movimiento manual es el pulgar aducido, el cual esta
conformado por la extension abduccion del dedo pulgar y la flexion de
los dedos mediales. En el agarre interviene los dedos mediales y la

palma (Vergara et al., 2012). EI movimiento manual y las sefiales EMG
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gue se obtienen mediante el subsistema de adquisicién se muestran en

la figura 3.13.
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Figura 3.13. Sefiales EMG del movimiento pulgar aducido.
Fuente: Elaboracion propia

o Pinza lateral

El cuarto movimiento manual es la pinza lateral, el cual esta
formado por la flexidbn de los dedos mediales mientras que el dedo
pulgar esta en flexién y abduccién. El agarre se realiza con la parte
lateral del indice y el pulgar (Vergara etal., 2012). EI movimiento
manual y las sefiales EMG que se obtienen mediante el subsistema de

adquisicién se muestran en la figura 3.14.

Figura 3.14. Sefiales EMG del movimiento la pinza lateral.
Fuente: Elaboracion propia
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o Pinza pulgar-indice

El quinto movimiento manual es la pinza pulgar-indice, el cual
consiste principalmente en la flexion del dedo pulgar y del dedo indice,
donde las falanges distales de estos dedos coinciden en el agarre de
objetos pequefos (Vergara et al., 2012). El movimiento manual y las
sefiales EMG que se obtienen mediante el subsistema de adquisicion

se muestran en la figura 3.15.

e o

Figura 3.15. Sefiales EMG del movimiento pinza pulgar-indice.
Fuente: Elaboracion propia

3.2.6. Conclusion del subsistema de adquisicion

El subsistema de adquisicibn ha tenido un correcto disefio
debido a que los elementos y procesos que lo conforman cumplen con
los criterios dados por el estado del arte. Por ejemplo, la seleccion del
sensor EMG y del nimero de canales han seguido criterios en base a
trabajos anteriores y libros donde se realiza recomendaciones sobre el
factor de amplificacion, capacidad de frecuencia de muestreo, tipo de
electrodos, numero de canales, entre otros. ElI proceso de
posicionamiento de los electrodos y la digitalizacion de las sefiales

también han seguido recomendaciones dadas por libros
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especializados. Todo ello es reflejado en las figuras 3.11 hasta 3.15;
debido a que las sefiales EMG adquiridas por cada movimiento manual
son distinguibles entre si. Ello faculta a presumir que, después del
procesamiento, se obtendran escalogramas con un alto potencial de

precision de clasificacion.

3.3. Disefio del subsistema de procesamiento

Para poder obtener escalogramas favorables en el entrenamiento de
clasificadores de imagenes, es necesario que las sefiales EMG sean
procesadas mediante la técnica Windowing, la estandarizacion, la filtracion
temporal y la Transformada Wavelet Continua (CWT) (Nahid et al., 2020a). En
la figura 3.16 se muestra la secuencia del subsistema de procesamiento
propuesto.

En primer lugar, la técnica Windowing se utilizara para dividir los 60000
datos por cada movimiento manual obtenidos en el subsistema de adquisicién
en lapsos llamados ventanas (Preece et al., 2009).

En segundo lugar, la técnica de la estandarizacion permitira que los
datos de las ventanas tengan el valor promedio centrado en 0 y los valores
maximos de cada sensor sean uniformes con el fin de aumentar la precision
de la clasificaciéon (Aceves, 2019).

En tercer lugar, se realizara una filtracién temporal; primero con un filtro
pasabanda para atenuar los ruidos de compensacion de corriente continua,
artefactos de movimiento y ruidos de alta frecuencia (Muceli et al., 2010); y
seguidamente se utilizara un filtro notch para atenuar el ruido proveniente de

la red eléctrica (Kawano & Koganezawa, 2016).
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Las sefales filtradas seran transformadas en escalogramas mediante
la Transformada Wavelet Continua (CWT) variando los parametros de funcion
de wavelet madre h(t) y el valor de la escala s (Too et al., 2018).

Finalmente se redimensionara los escalogramas a 224 x 244 px para
ser entradas eficientes de los modelos de clasificacion basados en Deep

Learning (Talebi & Milanfar, 2021).

Comunicacién Serial
3 canalesde sefiales

Sistema de
adquisicion de
sefiales EMG

Filtro pasabanda Filtro notch
Sefiales EMG (10-500 Hz) (60 Hz)

el
Windowing de Estandarizacién

Escalogramas

Transformacion Wavelet Continua CWT
Ajuste de parametros:
«  Funcién de Wavelet Madre (Mexican Redimensionamiento
Hat, Morlet o Derivada Gaussiana) 224 x 244
¢ Escala(2,15,30050)

(200, 3) (200, Valor de Escala, 3) (224, 224, 3)

Figura 3.16. Secuencia del subsistema del procesamiento de las sefiales.
Fuente: Elaboracion propia

3.3.1. Windowing

La técnica Windowing tiene el objetivo de dividir la sefial lapsos
de tiempo denominados ventanas (Preece etal.,, 2009). Para el
procesamiento, el tamafio de la ventana es esencial en la precision de
la clasificacion de patrones de sefiales EMG. Una ventana corta podria
tener una precision menor; por otro lado, una ventana grande podria
tener un rendimiento bajo con potencial de una clasificacion errénea

(Kerdegari et al., 2013).



65

En el trabajo de (Nahid et al., 2020a) se recomienda mantener
la latencia menor de 300 ms para tener un correcto rendimiento de
control en tiempo real para una protesis. Por ello se escoge ventanas
deslizantes de 200 ms (ver figura 3.17) y el 100 ms restante se reserva

para el tiempo de procesamiento y el tiempo de clasificacion.

Ventanas deslizantes

Amplitud

0.0 0.2 0.4
| J Tiempo (s)
N)
T T

Ventana 1 Ventana 2 Ventana 3

0.8

y o
— S
—_

Ventana 4

Figura 3.17. Ventanas deslizantes.
Fuente: Elaboracion propia

Las primeras ventanas de 200 ms de los 3 canales de las
sefales al efectuar los 5 movimientos manuales se muestran la figura
3.18. Las columnas y las filas representan los canales y movimientos

manuales respectivamente.
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Figura 3.18. Ventanas al realizar los 5 movimientos manuales.
Fuente: Elaboracion propia
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3.3.2. Estandarizacion

Parte de las técnicas de procesamiento de las sefales
fisiologicas es la estandarizacion de los datos adquiridos, tomando un
rol crucial en la mejora de la clasificacion de patrones (Aceves, 2019).
Esto debido a que el valor promedio, los valores maximos de las
sefales y la informacion de las sefiales en general varian de acuerdo a
cada persona y a cada sensor con su respectivo electrodo, por lo que
es necesario estandarizar la informacion a favor de la versatilidad del
control de la protesis (Nazmi et al., 2016).

Las sefales obtenidas de los tres sensores EMG Sichiray no
tienen el valor promedio en cero como se muestra en la figura 3.18.
Asimismo, la variacién de los valores maximos segun cada sensor EMG
es muy notoria. Por lo cual se decide aplicar la estandarizacion a los
tres sensores por separado tomando como datos las sefales
adquiridas al realizar los 5 movimientos manuales, lo que significa que
la media aritmética x y la desviacion tipica ¢ varian por cada sensor.

Los resultados de las primeras ventanas de los 3 canales de las
sefiales EMG para los 5 movimientos manuales después de la

estandarizacién se observan en la figura 3.19.
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Figura 3.19. Ventanas después de la estandarizacion.
Fuente: Elaboracion propia

3.3.3. Filtro pasabanda

Las recomendaciones del proyecto de la Unién Europea
Electromiografia de Superficie para la Evaluacion No-Invasiva de los
Musculos (SENIAM) y la Sociedad Internacional de Electromiografia y
Kinesiologia (ISEK) sugieren el uso de filtros pasabanda en el rango de
10-500 Hz para reducir los efectos de Aliasing cuando se emplea una
frecuencia de muestreo de mil Hertz (Aceves, 2019).

En el trabajo de (Muceli etal.,, 2010) se utiliz6 un filtro
pasabanda digital Butterworth de cuarto orden para atenuar los ruidos
de compensacion de corriente continua; los artefactos de movimiento
(ruidos que ocurren cuando el sujeto realiza movimientos involuntarios);
y los ruidos de alta frecuencia. De igual manera en las investigaciones
de (Ting etal.,, 2019) y (Z. Zhang etal.,, 2019) se mencionan la
predileccion del filtro pasabanda Butterworth de cuarto orden para la

atenuacion de ruidos en las sefales EMG.
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Por lo tanto, se decide aplicar un filtro pasabanda digital
Butterworth de cuarto orden con rango de frecuencias de 10-500 Hz a
las sefales adquiridas al realizar los 5 movimientos manuales.

Los resultados de las primeras ventanas de los 3 canales de las
sefiales EMG para los 5 movimientos manuales después de la filtracion

pasabanda se observan en la figura 3.20.
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Figura 3.20. Ventanas después del filtro pasabanda.
Fuente: Elaboracion propia

3.3.4. Filtro notch

El filtro notch es un tipo de filtro rechaza banda que se utiliza
para atenuar el ruido proveniente de la red eléctrica comercial (Kawano
& Koganezawa, 2016). La frecuencia seleccionada corresponde a la
red eléctrica de cada pais. Por ejemplo, en las investigaciones de
(Kurapa et al., 2020) y (Turnip et al.,, 2021) se seleccionaron filtros
notch de segundo grado y frecuencia de corte de 50 Hertz para atenuar
los ruidos provenientes de la red eléctrica que interfieren en la

adquisicion de las sefales biologicas.
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En el Perq, pais donde se realiza la presente investigacion, la
red eléctrica posee una frecuencia de 60 Hertz (World plugs, s. f.), es
por ello que se selecciona un filtro notch de segundo grado y frecuencia
de corte de 60 Hz.

Los resultados de las primeras ventanas de los 3 canales de las
sefales electromiograficas para los 5 movimientos manuales después

de la filtracion notch se observan en la figura 3.21.
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Figura 3.21. Ventanas después del filtro notch.
Fuente: Elaboracion propia

3.3.5. Transformada Wavelet Continua

La transformada Wavelet Continua (CWT) permite representar
conjuntamente el tiempo y frecuencia a partir de una sefal en una
imagen denominada escalograma. La CWT se genera a partir de tres
parametros: La funcion de wavelet madre h(t), el factor de
escalamiento s y el factor de desplazamiento t (Dorf et al., 2018).

En los Ultimos afos, investigaciones de vanguardia han utilizado

la CWT en el procesamiento y clasificacién de sefiales EMG.
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Por ejemplo, en el trabajo de (Too etal., 2018) se evaluo 12
diferentes funciones de wavelet madre h(t) de CWT con valores de
escala s de 8, 16 y 32 para poder hallar la funcion wavelet madre con
determinada escala que tenga mejor rendimiento en la clasificacién de
10 movimientos manuales mediante la adquisicion de dos dispositivos
EMG portatiles Shimmer (cuatro canales de sefiales EMG en total) con
los electrodos ubicados en el antebrazo.

Otro trabajo similar es de (Kakoty et al., 2015), donde se evaluo
7 diferentes funciones de wavelet madre h(t) de CWT con valores de
indice de escala s de 11, 21, 35, 101 en la clasificacion de 6 tipos de
agarre usados en actividades de la vida diaria. Los resultados de la
investigacion se observan en la tabla 3.4, dénde la precision de la
clasificacion de los 6 tipos agarre variando los parametros funcion de
wavelet madre h(t) de CWT y el indice de escala s.

En ambas investigaciones el parametro factor de
desplazamiento T es igual a O debido a que no aporta una mayor

precision a la clasificacion de patrones.

Tabla 3.4. Tasas de reconocimiento promedio de 6 tipos de agarre a través de
funciones de CWT en diferentes indices de escala.

Wavelet functions  Recognition rate

Scale index 11 (%) Scale index 21 (%) Scale index 35 (%) Scale index 101 (%)
Gaussian 79+22 804+ 1.9 80+2.8 81 +2.6
Morlet 77+£2.8 77+£2.7 76 £+ 3.0 76+2.8
Meyer 75+£22 74 4+£2.0 74 £2.8 74+£2.6
Symlet 4 74+2.4 74 +£2.2 73+2.6 74 +2.2
Db 72432 73+ 3.0 73+3.0 74+3.4
Mexicanhat 70+2.4 71 4+£22 71+2.8 724+2.6
Haar 62422 62+ 2.1 62+24 62+2.2

Fuente: Kakoty et al. (2015) Average recognition rates over six grasp types through CWT
functions at different scale index
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En el presente trabajo se realiza la misma metodologia de las
dos investigaciones previamente mencionadas. Las ventanas de las
sefales EMG después de la estandarizacion y los filtros temporales son
transformadas a escalogramas mediante la CWT seleccionando 5
funciones de wavelet madre h(t) y 4 valores de escala s diferentes.

Para realizar la CWT se utiliza el software “PyWavelets” para
Python debido a que es una libreria de Transformacion Wavelet de
cédigo abierto de alto rendimiento y facil uso (PyWavelets
Documentation, s. f.). Por ello, las funciones wavelet madres h(t)
seleccionadas estan disponibles en “PyWavelets”y son las siguientes:
Mexican Hat, Morlet, Primera Derivada Gaussiana, Segunda Derivada
Gaussiana y la Tercera Derivada Gaussiana. Por otro lado, los valores
de escala seleccionados son s: 2,15, 30 y 50.

o Funcién wavelet madre Mexican Hat

La funcién wavelet madre Mexican Hat se muestra en la
ecuacion 3.2, dénde el coeficiente es un factor de normalizacion para
gue la wavelet tenga energia unitaria (PyWavelets Documentation,
s. f.). Los escalogramas de las primeras ventanas de los 3 canales de
sefiales EMG para los 5 movimientos manuales cuando la funcion
wavelet madre h(t) es Mexican Hat y la escala s es 15 se muestran en
la figura 3.22.

2 t?
h(t) = Neil exp”z(1—1t?) (3.2)
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Figura 3.22. Escalogramas con la wavelet madre Mexican Hat.
Fuente: Elaboracion propia

o Funcion wavelet madre Morlet

La funcién wavelet madre Morlet se muestra en la ecuacion 3.3
(PyWavelets Documentation, s. f.). Los escalogramas de las primeras
ventanas de los 3 canales de sefiales EMG para los 5 movimientos
manuales cuando la funcion wavelet madre h(t) es Morlet y la escala s

es 15 se muestran en la figura 3.23

h(t) = exp_gcos(St) (3.3)
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Figura 3.23. Escalogramas con la wavelet madre Morlet.
Fuente: Elaboracion propia
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o Funciéon wavelet madre Primera Derivada Gaussiana

La funcibn wavelet madre Primera Derivada Gaussiana se
muestra en la ecuacion 3.4, dénde el coeficiente C es el factor de
normalizacion para que la funcidn wavelet tenga energia unitaria
(PyWavelets Documentation, s. f.). Los escalogramas de las primeras
ventanas de los 3 canales de sefiales EMG para los 5 movimientos
manuales cuando la funcién wavelet madre h(t) es la Primera Derivada

Gaussiana y la escala s es 15 se muestran en la figura 3.24.
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Figura 3.24. Escalogramas con la wavelet madre 1° Derivada Gaussiana.
Fuente: Elaboracion propia

o Funcion wavelet madre Segunda Derivada Gaussiana

La funcion wavelet madre Segunda Derivada Gaussiana se
muestra en la ecuacion 3.5, donde el coeficiente C es el factor de
normalizacion para que la funcién wavelet tenga energia unitaria
(PyWavelets Documentation, s. f.). Los escalogramas de las primeras

ventanas de los 3 canales de sefiales EMG para los 5 movimientos
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manuales cuando la funcion wavelet madre h(t) es la Segunda

Derivada Gaussiana y la escala s es 15 se muestran en la figura 3.25.

d?(exp™t")
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Figura 3.25. Escalogramas con la wavelet madre 2° Derivada Gaussiana.
Fuente: Elaboracion propia

o Funcion wavelet madre Tercera Derivada Gaussiana

La funcion wavelet madre Tercera Derivada Gaussiana se
muestra en la ecuacion 3.6, dénde el coeficiente C es el factor de
normalizacion para que la funcién wavelet tenga energia unitaria
(PyWavelets Documentation, s. f.). Los escalogramas de las primeras
ventanas de los 3 canales de sefiales EMG para los 5 movimientos
manuales cuando la funcién wavelet madre h(t) es la Tercera Derivada

Gaussiana y la escala s es 15 se muestran en la figura 3.25.

d3(expt")

h(t) =C e

(3.6)
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Figura 3.26. Escalogramas con la wavelet madre 3° Derivada Gaussiana.
Fuente: Elaboracion propia

Finalmente los escalogramas son redimensionados a una
resolucion espacial relativamente pequefia como es el clasico 224 x
224 px con el objetivo de ser eficientes en el entrenamiento de los
modelos basados en Deep Learning (Talebi & Milanfar, 2021).

3.3.6. Conclusién del subsistema de procesamiento

El subsistema de procesamiento de las sefales ha logrado
transformar correctamente las sefales EMG recibidas en el subsistema
de adquisicion en escalogramas favorables en el entrenamiento de
clasificadores de imagenes. Las técnicas de Windowing vy
estandarizacion ha permitido dividir las sefiales en ventanas de 200 ms
para luego ser centrada y uniformizadas. El filtro pasabanda vy el filtro
notch ha permitido atenuar la mayoria de ruidos que se produjeron
durante la adquisicién. Finalmente, se ha obtenido diversos
escalogramas variando los parametros de la CWT para que, durante el
disefio del subsistema de clasificacion, se seleccione aquellos que

permitan un alto rendimiento de clasificacion.
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3.4. Disefio del subsistema de clasificacion

El subsistema de clasificacion tiene como objetivo evaluar y comparar
el entrenamiento de 4 arquitecturas de Deep Learning denominadas Redes
Neuronales Convolucionales para clasificar los 5 movimientos manuales a
partir de las sefiales EMG obtenidos en el subsistema de adquisicion y
transformadas en escalogramas en el subsistema de procesamiento tal como

se muestra en la figura 3.27.

(224, 224, 3)

o : éE

Subsistema de >6
adquisicién

ReHand
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Thindex
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connected
Subsistema de escalogramas NG RELU A o
0 I
procesamiento Entrada Feature Learning Clasificacion

Figura 3.27. Arquitectura general basado en Deep Learning para la clasificaciéon de los 5
movimientos manuales.
Fuente: Elaboracion propia

El estado de arte sugiere evaluar diferentes funciones de wavelet
madre h(t) y valores de escala s de la CWT para determinar los parametros
gue generan el mejor rendimiento en la clasificacion de sefiales EMG (Too
et al., 2018) (Kakoty et al., 2015). Es por es tal motivo que cada arquitectura
entrenard 20 modelos de clasificacion al ajustar los parametros de la CWT

(figura 3.28).
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Entrenamiento de los modelos de clasificacion

Tipo de madre Wavelet h(t)

NUumero de escala s

Modelos generados

\
—
/

Derivada de Primer
Orden Gaussiana

Derivada de Segundo
Orden Gaussiana

Derivada de Tercer
Orden Gaussiana

s=50

1%} 7} »
I I ;
W -

=) n X

20 modelos de
AlexNet

20 modelos de
ResNet-18

20 modelos de
DenseNet

20 modelos de
MobileNet V2

Figura 3.28. Tabla de entrenamiento de los modelos de clasificacion.
Fuente: Elaboracion propia
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Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) seleccionadas son:
AlexNet (Krizhevsky et al., 2012), ResNet-18 (He et al., 2015), DenseNet
(Huang et al., 2018), y MobileNet V2 (Sandler et al., 2019); debido a sus altos
rendimientos en la clasificacion de imagenes. La descripcidon y caracteristicas
de cada CNN, se presentaran en el presente subcapitulo.

Durante el entrenamiento de los modelos se aplicara Transfer Learning,
debido a que permite iniciar el entrenamiento con los pesos de un modelo
previamente entrenado con un grupo de millones de imagenes y miles de
clases como ImageNet (J. Deng et al., 2009), con el objetivo de aumentar el
rendimiento de la clasificacion reduciendo significativamente el tiempo de
entrenamiento (Zhuang et al., 2021). En el presente proyecto, se utilizara las
CNN preentrenadas con ImageNet reemplazando la Ultima capa por un
extractor de caracteristicas fijas de 5 clases para los 5 movimientos manuales.

Los escalogramas obtenidos previamente se dividen en un 70 % para
el entrenamiento y un 30 % para la validacion, empleando validacién cruzada
para asegurar la independencia entre estos dos conjuntos. Las caracteristicas

principales del entrenamiento se observan en la tabla 3.5.

Tabla 3.5. Tabla de caracteristicas del entrenamiento.

Caracteristica del entrenamiento Valor
Aprendizaje por transferencia (transfer learning) Si
Tamarfio del lote (batch size) 30
Taza de aprendizaje (learning rate) 0.0003
Decaimiento de peso (weight decay) 0.0001
Optimizador (optimiser) Adam
Funcion de perdida (lost function) Entropia cruzada (CEL)
Etapas (epoch) 3

Fuente: Elaboracion propia
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Posteriormente al entrenamiento de los modelos, se realizara una
comparacion de las 80 modelos de clasificacion para seleccionar el modelo
que tenga el mejor rendimiento, tomando como meétricas: la precision, la
pérdida de entropia cruzada (CEL) y el tiempo total (tiempo de procesamiento
mas tiempo de clasificacion).

3.4.1. AlexNet

Unos de los modelos CNN mas conocido es la arquitectura
AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) debido a que signific6 un avance
crucial en el Deep Learning junto al campo de la vision por computadora
para tareas de clasificacion y reconocimiento visual.

En las dos primeras capas de AlexNet se realiza Convolucion
(Conv.) y Max-pooling (MXP) con Normalizacién de Respuesta Local
(LRN); luego se tiene tres capas convolucionales con funcién de
activacion RelLU; después, 2 capas totalmente conectadas (FC) y
finalmente, la capa Soft-max (Alom etal.,, 2018). La arquitectura

AlexNet se muestra en la figura 3.29.
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Figura 3.29. Arquitectura de AlexNet.
Fuente: Alom et al. (2018) Architecture of AlexNet
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En el entrenamiento de la arquitectura AlexNet se realiza un
proceso llamado paralelizacion, el cual consiste en repartir el
entrenamiento de las neuronas entre dos GPU, con el objetivo de
obtener y enviar datos a la memoria de la otra directamente, sin pasar
por la memoria de la maquina host. Sin embargo, se tiene la
particularidad de que las GPU tienen delimitadas las responsabilidades
comunicandose solo en ciertas capas. Una GPU ejecuta las capas de
la parte superior, mientras que la otra GPU ejecuta las capas de la parte
inferior, tal como se muestra en la figura 3.30 (Krizhevsky et al., 2012).
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Figura 3.30. Delimitacion de responsabilidades entre las dos GPU.
Fuente: Krizhevsky et al. (2012) Delineation of responsibilities between the two GPUs

Los modelos de clasificacion de los movimientos manuales
generados al variar los parametros de la CWT (figura 3.28) se entrenan
con las caracteristicas de la tabla 3.5 mediante la CNN AlexNet.

La precision, la pérdida de entropia cruzada (CEL), el tiempo de
procesamiento, el tiempo de clasificacion y el tiempo total de cada
modelo de clasificacién después del entrenamiento se muestran la

tabla 3.6.
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Tabla 3.6. Resultados del entrenamiento con la CNN AlexNet.

- . Tiempo | Tiempo | Tiempo

Funcién de Wavelet Numero Precision CEL Proces. Clasif. total
Madre de escala

(ms) (ms) (ms)

2 0.8978 0.1827 13.07 12.97 26.04

Mexican Hat 15 0.9622 0.1462 15.04 13.01 28.05

30 0.9311 0.4395 17.97 13.00 30.97

50 0.9578 0.2747 26.51 12.99 39.50

2 0.7244 0.6943 13.97 13.00 26.97

Morlet 15 0.9600 0.1342 15.67 12.99 28.66

30 0.9622 0.3160 19.52 12.99 32,51

50 0.9533 0.3716 22.98 13.00 35.98

2 0.9156 0.3075 13.38 12.99 26.37

Primer 15 0.9600 0.2133 14.99 12.99 27.98

Orden 30 0.9422 0.1826 17.00 13.00 30.00

50 0.9778 0.0857 23.01 12.97 35.98

2 0.8378 0.3049 13.24 12.51 25.75

Derivada | Segundo 15 0.9578 0.1664 15.99 13.00 28.99
Gaussiana | Orden 30 0.9200 0.2819 17.75 12.99 30.74
50 0.9400 0.3876 22.99 13.00 35.99

2 0.8689 0.3990 12.99 12.99 25.98

Tercer 15 0.9244 0.2288 16.02 13.01 29.03

Orden 30 0.9422 0.2012 18.72 1299 | 31.71

50 0.9622 0.2297 21.99 16.64 35.63

Fuente: Elaboracion propia

3.4.2. ResNet-18

ResNet-18 (He et al., 2015) es una arquitectura de 18 capas que
nace en la buasqueda de tratar los problemas de la desaparicion del
gradiente y del sobreajuste en redes de alta profundidad, es decir que
cuentan con un gran numero de capas. Este trabajo toma gran
relevancia debido a que una mayor profundidad de una red, significa
una mayor complejidad de las funciones que puede calcular, por lo

tanto, una mayor eficiencia de la red (Raghu et al., 2017).
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Los autores de ResNet-18 introdujeron el concepto de Residual
learning, el cual utiliza bloques residuales de construccion, tal como se
observa en la figura 3.31. Un bloque residual esta formado por un lado
residual (lado izquierdo de la figura 3.31) y una conexion atajo o funcion
identidad (lado derecho de la figura 3.31). De esta forma la informacion
se conserva al omitir su paso por algunas capas permitiendo que la
gradiente de la funcién de pérdida regrese al inicio directamente.
Finalmente, para obtener un bloque residual se realiza una sumatoria
del lado residual mas la funcion identidad y se aplica la funcion de

activaciéon ReLU (He et al., 2015).

X
Y
weight layer
F(x) J relu -
weight layer identity

Figura 3.31. Aprendizaje residual: un bloque de construccion.
Fuente: He et al. (2015) Residual Learning: a build block

Los modelos de clasificacion de los movimientos manuales
generados al variar los pardmetros de la CWT (figura 3.28) se entrenan
con las caracteristicas de la tabla 3.5 mediante la CNN ResNet-18.

En la tabla 3.7 se muestra la precision, la pérdida de entropia
cruzada (CEL), el tiempo de procesamiento, el tiempo de clasificacion
y el tiempo total de cada modelo de clasificacibn después del

entrenamiento.



Tabla 3.7. Resultados del entrenamiento con la CNN ResNet-18.

83

. . Tiempo | Tiempo | Tiempo
Funcion de Wavelet Numero Precisién CEL Proces. | Clasif. total
Madre de escala (ms) (ms) (ms)
2 0.9267 0.1237 13.99 32.03 46.02
Mexican Hat 15 0.9578 0.4371 14.99 31.25 46.24
30 0.9689 0.2280 18.00 30.01 48.01
50 0.9222 0.3149 23.00 31.99 54.99
2 0.6511 1.1932 13.00 32.59 45,59
Morlet 15 0.9000 0.7209 15.97 32.30 48.27
30 0.9578 0.2568 18.00 31.02 49.03
50 0.9511 0.1131 23.00 30.99 53.99
2 0.9733 0.1229 125 32.03 4453
Primer 15 0.9533 0.1426 14.99 31.99 46.98
Orden 30 0.9667 0.1096 16.99 31.99 48.98
50 0.9267 0.2984 21.99 30.99 52.98
2 0.9467 0.1320 12.99 32.10 45.09
Derivada | Segundo 15 0.9356 0.2215 14.99 32.02 47.01
Gaussiana | Orden 30 0.8444 0.7033 17.00 30.80 47.80
50 0.9556 0.2266 20.99 29.99 50.99
2 0.7733 0.9973 12.99 31.99 44.98
Tercer 15 0.9800 0.1719 15.12 31.53 46.65
Orden 30 0.9667 0.1638 | 19.00 | 32.00 | 51.00
50 0.9111 0.2173 21.09 31.46 52.55

3.4.3. DenseNet

Fuente: Elaboracion propia

La red convolucional DenseNet es un tipo de Red Neuronal

Convolucional (CNN) caracterizado por conectar cada capa con todas

las demas capas de forma retroalimentada para garantizar un altisimo

flujo de datos entre las capas. En la figura 3.32 se puede observar la

retroalimentacion,

cada capa recibe

informacién de

las capas

anteriores y transmite su informacién a las capas posteriores (Huang

et al., 2018).
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Figura 3.32. Bloque denso de 5 capas donde cada capa toma los mapas caracteristicos
anteriores como entrada.
Fuente: Huang et al. (2018) A 5-layer dense block where each layer takes all preceding
feature-maps as input

A diferencia de las CNN tradicionales que normalmente tienen N
capas con N conexiones, el DenseNet tiene N(N+1)/2 conexiones
directas debido a que la N-ésima capa tiene N entradas que consiste
en los mapas de caracteristicas anteriores. Este enfoque permite tener
varias ventajas como: el fortalecimiento de la propagacién vy
reutilizacion de funciones y la reduccion notable de la cantidad de
pardmetros (Huang et al., 2018).

Los modelos de clasificacion de los movimientos manuales
generados al variar los pardmetros de la CWT (figura 3.28) se entrenan
con las caracteristicas de la tabla 3.5 mediante la CNN DenseNet. En
la tabla 3.8 se muestra la precision, la pérdida de entropia cruzada
(CEL), el tiempo de procesamiento, el tiempo de clasificacion y el
tiempo total de cada modelo de clasificacion después del

entrenamiento.



Tabla 3.8. Resultados del entrenamiento con la CNN DenseNet.
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3.4.4. MobileNet V2

- . Tiempo | Tiempo | Tiempo
Funcion de Wavelet Numero Precisién CEL Proces. | Clasif. total
Madre de escala
(ms) (ms) (ms)
2 0.8955 0.1053 12.95 189.99 | 202.94
Mexican Hat 15 0.8867 0.3898 15.00 190.99 | 205.99
30 0.9711 0.1193 17.99 188.48 | 206.47
50 0.9289 0.0362 22.99 189.58 | 212.57
2 0.7552 0.6496 12.99 192.99 | 205.98
Morlet 15 0.9184 0.2932 15.00 188.78 | 203.78
30 0.9756 0.0387 18.00 189.03 | 207.03
50 0.9422 0.1606 23.99 183.32 | 207.91
2 0.9543 0.1299 11.99 191.16 | 203.15
Primer 15 0.9592 0.1638 14.54 186.00 | 200.54
Orden 30 0.9543 0.2996 17.99 189.99 | 207.98
50 0.9644 0.0708 22.05 189.05 | 211.10
2 0.9244 0.0855 12.99 192.99 | 205.98
Derivada | Segundo 15 0.9733 0.0544 15.99 189.00 | 204.99
Gaussiana | Orden 30 0.9667 0.0232 17.99 | 187.32 | 205.31
50 0.9489 0.1878 22.00 194.99 | 216.99
2 0.8667 0.4743 13.51 190.58 | 204.09
Tercer 15 0.9689 0.0381 15.99 192.99 | 208.98
Orden 30 0.9778 0.0371 18.99 | 192.15 | 211.14
50 0.8222 0.2211 21.85 191.76 | 213.61
Fuente: Elaboracion propia

La arquitectura de la Red Neuronal MobileNet V2 tiene como

enfoque la eficiencia del costo computacional para modelos de vision

por computadora en sistemas con recursos limitados como las

aplicaciones moviles y los sistemas embebidas. El objetivo de esta

arquitectura es disminuir significativamente la cantidad de operaciones

y la memoria necesaria mientras se mantiene una alta precision de

clasificacion (Sandler et al., 2019).
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La particularidad del MobileNet V2 es qué esta formado por
bloques de construccion llamados “Inverted Residuals with Linear
Bottlenecks”, traducido en Residuales Invertidos con Cuellos de Botella
Lineales (ver figura 3.33). El bloque consiste en tomar como entrada
una representacion de baja dimensién como pixeles para expandirlo a
una alta dimensidon como categorias de imagenes vy filtrarlo con una
convolucion ligera, luego los datos se transforman nuevamente una a
dimension baja mediante una convolucion lineal. Ello permite reducir la
cantidad de memoria utilizada al no materializar completamente
grandes tensores intermedios (Sandler et al., 2019).

MobileNetV2 building block

Transformation
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Figura 3.33. Bloque de construccidon del MobileNet V2.
Fuente: Sandler et al. (2019) MobileNet V2 building block

Los modelos de clasificacion de los movimientos manuales
generados al variar los parametros de la CWT (figura 3.28) se entrenan
con las caracteristicas de la tabla 3.5 mediante la CNN MobileNet V2.
En la tabla 3.9 se muestra la precision, la pérdida de entropia cruzada
(CEL), el tiempo de procesamiento, el tiempo de clasificacion y el
tiempo total de cada modelo de clasificacion después del

entrenamiento.



Tabla 3.9. Resultados del entrenamiento con la CNN MobileNet V2.
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- . Tiempo | Tiempo | Tiempo
Funcién de Wavelet Ndmero de Precision CEL Proces. | Clasif. total
Madre escala
(ms) (ms) (ms)
2 0.9511 0.2015 13.20 36.01 49.21
Mexican Hat 15 0.9867 0.0031 15.00 34.25 49.25
30 0.9600 0.0671 19.02 37.15 56.17
50 0.9333 0.0202 27.00 35.98 62.98
2 0.7178 1.0424 12.87 31.02 43.89
Morlet 15 0.9556 0.1403 15.00 34.03 49.03
30 0.9467 0.3761 18.01 34.22 52.23
50 0.9578 0.0325 22.72 34.54 57.26
2 0.9444 0.2942 13.03 34.96 47.99
Primer 15 0.9644 0.0552 14.80 35.04 | 49.84
Orden 30 0.9578 0.0611 18.02 34.97 52.99
50 0.9133 0.4624 21.62 32.96 54.58
2 0.8711 0.9110 12.54 32.97 4551
Derivada | Segundo 15 0.8867 0.7684 14.98 34.01 48.99
Gaussiana | Orden 30 0.9333 0.2506 17.02 32.97 49.99
50 0.9333 0.1425 21.04 34.25 55.29
2 0.7689 0.4874 12.96 36.00 | 48.96
Tercer 15 0.9733 0.0034 15.00 33.51 48.51
Orden 30 0.9533 0.2781 17.34 | 33.02 | 50.36
50 0.9444 0.1746 21.55 33.97 55.52

3.4.5. Seleccion del modelo con mejor rendimiento

Fuente: Elaboracion propia

Para una correcta seleccion del modelo de clasificacion se define

3 filtros de las métricas resultantes del entrenamiento de las 4 CNN,

considerando el balance entre la precision y la velocidad debido a que

la latencia entre precisiones debe ser menor a 300 para tener un control

eficiente en tiempo real (Englehart & Hudgins, 2003) (Nahid et al.,

2020a). De este tiempo, la ventana deslizante emplea 200 ms. dejando

100 ms para los demas procesos.
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El primer filtro planteado es una precision mayor a 97%, el
segundo filtro es una pérdida de entropia cruzada (CEL) menor a 0.1,
y el dltimo filtro es un tiempo total (tiempo de procesamiento mas
clasificacion) menor a 100 ms. Los modelos con los mejores

rendimientos que han pasado los 3 filtros se observan en la tabla 3.10.

Tabla 3.10. Modelos de clasificacion con los mejores rendimientos.

Funcion de Wavelet | Numero de Precision CEL Tiempo total

CNN Madre escala (ms)

AlexNet | Derivada de Primer 50 09778 | 0.0857 35.08
Orden Gaussiana

MobileNet

V2 Mexican Hat 15 0.9867 0.0031 49.25

MobileNet Derivada de Tercer

V2 Orden Gaussiana 15 0.9733 0.0034 48.51

Fuente: Elaboracion propia

De la tabla 3.6 hasta la tabla 3.10 se desprende las siguientes
afirmaciones: La CNN AlexNet ha logrado tener un modelo que pase
los 3 filtros, empero, sus métricas son inferiores a las obtenidas con la
CNN MobileNet V2. La CNN ResNet-18 no ha logrado tener ningun
representante debido a que sus CEL eran mayores a 0.1. Por otra
parte, la CNN DenseNet ha tenido buenas métricas; sin embargo, su
tiempo total fue mayor a 200 ms.

Por los motivos antes mencionados, se seleccioné el modelo con
la arquitectura MobileNet V2, funcién de Wavelet Madre Mexican Hat y
namero de escala 15, como el modelo de clasificacién del proyecto. El
modelo seleccionado resulta tener la mayor precision y la menor
pérdida de entropia cruzada (CEL); asimismo, su tiempo de

procesamiento mas clasificacion es menor a 100 ms.



89

o Caracteristicas del modelo seleccionado

El modelo del proyecto ha logrado un resultado de 97.52% y
98.67% de precision de clasificacion en el conjunto de entrenamiento y
validacion respectivamente; asimismo, ha obtenido pérdidas de
entropia cruzada (CEL) del entrenamiento y la validacién de 0.0809 y
0.0035 respectivamente. Los bajos valores de las diferencias de las
precisiones (1.15 %) y de las CEL (0.0774) indican que no se ha
producido un sobreajuste durante el entrenamiento. La figura 3.34
muestra el progreso las precisiones y las CEL del entrenamiento y
validacion durante las 3 etapas.
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Figura 3.34. Gréfica del progreso del entrenamiento y validacién del modelo
seleccionado (Precision vs. Iteracién y CEL vs. Iteracion).
Fuente: Elaboracion propia
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En la matriz de confusion de la figura 3.35 se muestra que 5 de
los 6 errores de clasificacion se producen entre el empuje de
plataforma (PIPush) y la pinza pulgar-indice (Thindex), el motivo
podria ser el hecho de que en ambos movimientos mantienen la

extension de los dedos medio, anular y mefiique.
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Figura 3.35. Matriz de confusion del modelo seleccionado.
Fuente: Elaboracion propia

3.4.6. Conclusidén del subsistema de clasificacion

El subsistema de clasificacion ha evaluado y comparado el
entrenamiento de 4 arquitecturas de Deep Learning para la clasificacion
de los 5 movimientos manuales variando los parametros de la CWT. A
partir de ello, se concluyé con la seleccion del modelo con la
arquitectura MobileNet V2, funcion de Wavelet Madre Mexican Hat y
namero de escala 15 debido a su rendimiento superior entre 80

diferentes modelos propuestos.



91

3.5. Disefio de la Interfaz Grafica de Usuario de sefiales EMG

Con el fin de interactuar de manera eficiente con los subsistemas de
adquisicion, procesamiento y clasificacion, logrando un control en tiempo real
para una protesis, se desarrollara una Interfaz grafica de Usuario (GUI) de
sefales EMG para los usuarios considerando los principios de disefio de una
GUI propuestos por (Martinez, 2011). Por ejemplo, uno de los principios
siguiera la construccion de un modelo conceptual del flujo de los procesos que
deben ocurren en la GUI para tener una programacion eficiente.

Después del desarrollo de los principios, se programara mediante hilos
de ejecucion en paralelo: la adquisicion, visualizacién, procesamiento,
entrenamiento y clasificacion de las sefiales empleando el lenguaje de
programacion Python. Se opta por una programacion de hilos debido a que
los procesos de adquisicion y procesamiento sefiales biolégicas en una GUI
deben ejecutarse de forma paralela, de tal manera que el muestreo a mil Hertz
de las sefiales EMG sea ininterrumpido (Sepulveda et al., 2015)

3.5.1. Principios de disefio para la GUI

La GUI se disefid a partir de los cuatro principios de disefio de
una GUI de (Martinez, 2011). A continuacion, se desarrolla cada
principio siguiendo las recomendaciones del autor.

o Enfocate en los usuarios y sus tareas, no en latecnologia

Para cumplir con el primer principio de disefio, (Martinez, 2011)
siguiere responder las preguntas enunciadas a continuacion:
» ¢ Quiénes son los usuarios previstos para la GUI?

Las personas que necesiten de una protesis de mano,
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meédicos, terapeutas, estudiantes, investigadores, entre
otros. En general, personas con interés en el funcionamiento
del sistema de control de una prétesis.

¢, Qué actividades debe apoyar la GUI?

La GUI debe permitir la adquisicion de las sefales, la
visualizacion de las graficas de los 3 canales, el
procesamiento de las sefiales, el entrenamiento del modelo
de clasificacion, y la prediccion en tiempo real cuando el
usuario realice un movimiento manual.

¢, Qué problemas deberia resolver la GUI?

El principal problema es la necesidad de la paralelizacion de
los procesos de la adquisicion a una frecuencia de muestreo
de mil Hertz y la prediccion del movimiento manual con una
latencia menor a 300 ms para ser efectivo el control en
tiempo real de una prétesis.

¢,Cudles son las tareas que el usuario debe realizar?

Las tareas del usuario son: el control de la comunicacion
serial de la GUI con el subsistema de adquisicion y la
prétesis; la adquisicidon de las sefiales por cada movimiento
manual durante 60 segundos; y el control del inicio del
procesamiento de las sefales, el entrenamiento del modelo
de clasificacion y la prediccién del movimiento manual en

tiempo real.
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o Considerar la funcion primero, la presentacion después
Para cumplir con este principio, (Martinez, 2011) siguiere
construir un modelo conceptual para comprender los procesos que
deben ocurrir en la GUI. En la figura 3.36 se diseid el modelo
conceptual que cumpla con las actividades que debe apoyar la GUI
mediante hilos de ejecucién. En el subcapitulo 3.5.2 se explicara el hilo
principal del GUI; en el subcapitulo 3.5.3, el hilo de adquisicion; en el
capitulo 3.5.4, los hilos de las graficas de los canales; y en el
subcapitulo 3.55, el hilo de procesamiento y clasificacion.
o Conforme ala vision del usuario, y no lo complique mas
Segun (Martinez, 2011), las GUI no deben incluir muchas
animaciones llamativas y graficos coloridos, asi como controles de
interfaz que sean innecesarios. Para cumplir con este principio, durante
la programacién se debe implementar solamente las funciones
nombradas en el modelo conceptual de la GUI propuesto. Ademas, se
debe utilizar pocos colores en el disefio grafico.
o Promover el aprendizaje y entregar informacion, no solo
datos
Segun (Martinez, 2011), las GUI deben promover el aprendizaje
rapido del funcionamiento. Por lo tanto, se debe brindar informacién util
como: las graficas de las sefiales en tiempo real, el estado actual de
los diferentes procesos, el porcentaje de precision del modelo

entrenado, el movimiento manual estimado, entre otros.
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Figura 3.36. Modelo conceptual de la GUI propuesta.
Fuente: Elaboracion propia
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3.5.2. Programacion del hilo principal de la GUI

En la figura 3.36 se muestra que el hilo principal de la GUI
propuesta tiene como objetivo la programacion de las etiquetas, textos
editables, graficas y botones, los cuales son los medios para recibir y
enviar informacion con los otros hilos. Asimismo, es el unico hilo de
ejecucion que permite al usuario interactuar y realizar las diferentes
tareas que se plantearon en el desarrollo de los principios de disefio de
(Martinez, 2011). El resultado final del disefio la programacion de la GUI

se muestra en la figura 3.37.

%" Program GUI — x
GUI DEL PROYECTO
Comunicacion serial Primer canal
Conectar Desconectar o
Adquisicion fial 1t 1”’! l| H rquf "\il 1 '”l
q de las EMG |
— | Wa i )lr.‘\"w!J\ “P"fi'*fn'ﬁnﬁl (A
[ RelaxedHand A, ReHand / "'I' 'I lj LI ‘ el A w ! x | l | | | ! f’
|

Finaliz la adquisicion en RelaxedHand.csv
Empuje de plataforma
‘ PlatformPush | PlPush

Finaliz6 la adquisicion en PlatformPush.csv SRRt el
Pulgar aducido 460
| AdductedThumb AdThumb

Finaliz6 la adquisicion en AdductedThumb.csv

Pinza lateral | ‘ “ l l ‘
\ LateralPinch || LaPinch ‘ l ‘ l “ | ' l “

Finalizé la adquisicion en LateralPinch.csv | 'h L i l i ‘ ‘ , l‘ j\l ‘l
Pinza pulgar-indice ’
[ ThumbIndex | Thindex '

Finaliz6 la adquisicion en Thumbindex.csv

Proc iento de las sefial Tercer canal

473
Procesar Finalizé procesamiento

Entrenamiento del modelo de clasificacion

Entrenar Finalizé entrenamiento

Precision: 0.9889 0.0234

Prediccion del movimiento manual

Prededr Relaxed Hand

Figura 3.37. GUI del Proyecto.
Fuente: Elaboracion propia
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3.5.3. Programacion del hilo de adquisicion

El hilo de adquisicion de las sefiales tiene como primer objetivo
recibir las tres sefiales EMG a una frecuencia de 1000 Hz mediante
comunicacion serial con una velocidad de 115200 Baudios desde el
subsistema de adquisicion. Para ello, el control de la comunicacion se
desarroll6 a través de los botones “Conectar” y “Desconectar” para

iniciar e interrumpir la comunicacion respectivamente (ver figura 3.38).

Comunicacion serial

Conectar Desconectar

Figura 3.38. Botones de control de la comunicacion serial.
Fuente: Elaboracion propia

El segundo objetivo es ayudar al usuario a adquirir las sefales
EMG cuando se realice cada movimiento manual durante 60 segundos
(60000 datos en total), para luego ser utilizadas en el entrenamiento del
modelo de clasificacion. Por ello, en la figura 3.39 se puede observar
gue se programé: textos editables para nombrar los archivos CSV
donde se guardara los datos, botones que ayuden a controlar el inicio
de la adquisicion de las sefiales, y etiquetas que indican el estado de
la adquisicién de cada movimiento manual. Durante las pruebas de la
GUI se ha obtenido que el tiempo total aproximado para adquirir las
sefales es de 6 minutos y 45 segundos.

El dltimo objetivo del hilo de adquisicion es generar
contantemente las tres ventanas de 200 ms, las cuales seran

procesadas y clasificadas en tiempo real en otro hilo de ejecucion



paralelamente cuando el modelo de clasificacion finalice

entrenamiento, tal como se observa en la figura 3.36.

Adquisicion de las sefiales EMG
Mano relajada

RelaxedHand _ ReHand

Finalizo la adquisicion en RelaxedHand.csv
Empuje de plataforma

PlatformPush 1 PlPush

Finalizd la adquisicion en PlatformPush.csv
Pulgar aducido
AdductedThumb _ AdThumb

Finalizo la adquisicion en AdductedThumb.csv

Pinza lateral

LateralPinch _ | LaPinch |

Adquiriendo en LateralPinch.csv

Pinza pulgar-indice

ThumbIndex | Thindex

Sin adquirir

Figura 3.39. Parte de la GUI para la adquisicidn de las sefiales EMG.
Fuente: Elaboracion propia

3.5.4. Programacion de los hilos de las graficas de los canales
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Su

Los hilos de las graficas de los canales tienen como obijetivo

graficar las sefiales EMG recibidas en tiempo real desde el hilo de

adquisicién (ver figura 3.36) para que el usuario puede identificar

rapidamente como las sefiales EMG varian en magnitud y frecuencia

durante un movimiento manual. Si el cambio no sucede, posiblemente

se debe a un mal posicionamiento de los electrodos.

Se programd un hilo por cada canal para poder mantener la

fluidez de las graficas y de la GUI en general. Las gréficas de las

seflales EMG en tiempo real se observan en la figura 3.40.
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Figura 3.40. Gréficas de los 3 canales de los sensores EMG.
Fuente: Elaboracion propia

3.5.5. Programacion del hilo de procesamiento y clasificacion
Segun el modelo conceptual (ver figura 3.36), el hilo de
procesamiento y clasificacion tiene 3 procesos que no suceden en
forma paralela siendo dependentes del resultado de su predecesor.
El primero proceso es el procesamiento de las sefales de los
archivos CSV generados en el hilo de adquisicion, para obtener
escalogramas en archivos JPG mediante la CWT con parametros de

wavelet madre Mexican Hat y valor de escala 15.
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Durante las pruebas de la GUI se ha obtenido que este proceso
toma un tiempo aproximado de 61 segundos. En figura 3.41 se observa
que se desarrollé el boton “Procesar” para iniciar con el procesamiento
de las sefales y una etiqgueta que indique el estado actual del
procesamiento  (“Sin  procesar’, “Procesando” o “Finalizd

procesamiento”).

Procesamiento de las senales

Procesar Procesando ...

Figura 3.41. Parte de la GUI para el procesamiento.
Fuente: Elaboracion propia

El segundo proceso es el entrenamiento del modelo de
clasificacion con la arquitectura MobileNet V2 teniendo como entrada
los archivos JPG de los escalogramas. Durante las pruebas de la GUI
se ha obtenido que este proceso toma un tiempo aproximado de 5
minutos y 24 segundos por cada etapa de entrenamiento.

En figura 3.42 se observa que se desarroll6 el botén “Entrenar”
para iniciar con el entrenamiento del modelo; una etiqueta que indique
el estado actual del entrenamiento (“Sin entrenar”’, “Entrenando” o
“Finalizé entrenamiento”); y una etiqueta que indique la precision y la
pérdida de entropia cruzada (CEL) del modelo entrenado.

Entrenamiento del modelo de clasificacion

Entrenar Finalizo entrenamiento

Precision: 0.9444 0.0849

Figura 3.42. Parte de la GUI para el entrenamiento.
Fuente: Elaboracion propia
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El tercer proceso es la prediccién del movimiento manual que el
usuario este realizando con una latencia menor a 300 ms para el control
en tiempo real de una protesis. Para ello; en primer lugar, se recibe las
3 ventanas de datos EMG desde el hilo de adquisicion; en segundo
lugar, se procesa las ventanas hasta obtener 3 escalogramas; en tercer
lugar, se clasifica en 1 de los 5 movimientos manuales mediante el
modelo previamente entrenado; y, finalmente se envia el resultado de
la clasificacion mediante comunicacion serial hacia la protesis de mano
tal como se observa en la figura 3.36.

Durante las pruebas de la GUI sea ha obtenido que este proceso
toma un tiempo aproximado de 249.25 ms. En figura 3.43 se observa
el boton “Predecir” para iniciar con la prediccion del movimiento manual
y una etiqueta con el nombre del movimiento manual que se esta

clasificando en tiempo real.

Prediccion del movimiento manual

Predecir Lateral Pinch

Figura 3.43. Parte de la GUI para la prediccion en tiempo real.
Fuente: Elaboracion propia

3.5.6. Conclusion de la GUI de sefiales EMG

La GUI ha tenido un correcto desarrollé debido al seguimiento
de los principios de disefio de una GUI (Martinez, 2011). Por ejemplo,
la construccion del modelo conceptual ha permitido una programacion
eficiente del flujo de la informacion y de las funciones que la GUI debe

apoyar. Adicionalmente, debido a la programacion en hilos de ejecucion
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en paralelo es posible adquirir las sefiales EMG con un muestro a mil

Hertz de frecuencia y obtener una latencia menor de 300 ms para el

control en tiempo real de una proétesis. Durante las pruebas se ha

verificado que la GUI permite al usuario cumplir con todas tareas
propuestas para obtener la prediccion en tiempo real de los
movimientos manuales en un tiempo total de 13 min y 10 s. En los

ANEXO A.3 y ANEXO A.4 se muestran el cédigo fuente de la GUI en

Python a partir del modelo conceptual.

3.6. Simulacién de una prétesis de mano

Segun (Parajuli et al., 2019), un correcto control de una prétesis es
posible mediante un sistema de retroalimentacion visual, debido a la ayuda
que brinda a los usuarios a familiarizarse y aprender sobre el sistema de
control, significando una mayor precisién de clasificacion.

Debido a que (Parajuli et al., 2019) también menciona que las protesis
virtuales pueden ser una alternativa de sistema de retroalimentacién visual,
se decide simular en el software Webots® el disefio de codigo abierto de la
mano robodtica antropomorfica ALARIS de 6 grados de libertad, el cual se
puede obtener en la pagina web del laboratorio de los autores para una mayor
personalizacién y utilizacion con fines de investigacién (Nurpeissova et al.,
2021).

En la figura 3.44 se observa como el desarrollo de la simulacién de la
mano ALIRIS seguira una adaptacion de la metodologia del trabajo de (Forero

et al., 2022) en tres etapas.



Simulacion de una prétesis en un
entorno de VR

Anadlisis del disefio de los dedos
mediales y del dedo pulgar

Analisis cinematico de los dedos
mediales y del dedo pulgar

Ensamble en entorno de realidad
virtual

Comunicacion con la GUI para el control
de la simulacion de la mano ALARIS
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Mano robética ALARIS
(Nurpeissova et al. 2021)

Cinematica Directay
parametros D-H

Webots

Programacion de Sockets
de Python (GUI - Webots)

Figura 3.44. Metodologia para la simulacién de una prétesis.
Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Forero et al. (2022)

La primera etapa abarca el andlisis del disefio de los dedos mediales y

del dedo pulgar para comprender sus mecanismos de transmision de

movimiento; asimismo, el analisis cinematico de los dedos mediales y del

dedo pulgar mediante la conveccion D-H. La segunda etapa consiste en el

ensamblaje del disefio en un entorno virtual como Webots®, se importara el

disefio de la mano ALARIS para luego configurar los arboles nodales que

permitan simular los movimientos de las articulaciones y programar el

controlador de los actuadores. La ultima etapa es la implementacion de la

comunicacion la GUI con la simulacion de la mano ALARIS mediante sockets
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en una misma red local, para que un usuario, con los electrodos EMG
conectados y utilizando la GUI, pueda tener una retroalimentacion visual
después de realizar un movimiento manual.
3.6.1. Analisis del disefio y la cinematica de la mano ALARIS
Durante la primera fase de la metodologia del trabajo de (Forero
etal.,, 2022) se disefi6 y verific6 el mecanismo de movimiento
interfaldngico para programar la cinematica y las trayectorias de los
dedos; asimismo, se disefid el modelo CAD de la proétesis para
ensamblar las piezas en un entorno de VR en la segunda fase. Para
cumplir los mismos objetivos de la primera fase, se realiza el andlisis
del disefio y la cinemética de los dedos mediales y del dedo pulgar de

la mano robadtica antropomorfica ALARIS de 6 grados (ver figura 3.45).

98mm

45mm

200mm © 113.2mm

Figura 3.45. Disefio de la mano ALARIS con dimensiones.
Fuente: Nurpeissova et al. (2021) ALARIS hand design with dimensions
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o Analisis del disefio de los dedos mediales

Los dedos mediales de la mano ALARIS tienen un unico disefio
y cada dedo tiene un grado de libertad que permite los movimientos de
extension y flexion mediante tres falanges: falange distal (DP), falange
medio (MP), y la falange proximal (PP). EI mecanismo que permite el
movimiento de las articulaciones metacarpofalangica (MCP),
interfalangica distal (DIP) e interfalangica proximal (PIP) es un sistema
de enlace acoplados de cuatro barras (Nurpeissova et al., 2021). Este

sistema se muestra en la figura 3.46.

Figura 3.46. (a) Articulaciones de los dedos mediales (b) Sistema de enlaces
acoplados de cuatro barras.
Fuente: Nurpeissova et al. (2021) (a) Hand finger joints (b) system of coupled four-bar
linkages of the finger mechanism

La vista explosionada del disefio del dedo medial se observa en
la figura 3.47, donde: (1) falange distal (DP); (2) falange media (MP);
(3) enlace; (4) falange proximal (PP); (5) enlace; (6) enlace; (7) base
del dedo; (8) cojinete; (9) cremallera; (10) tornillo sin fin; (11) motor DC,;

y (12) sensor de posicién. El movimiento de rotacion del eje del motor
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conectado al tornillo sin fin se transforma en el movimiento de
translacion de la cremallera ubicada en un riel de la palma de la mano.
La cremallera se conecta con un enlace mediante un eje libre al sistema
de enlaces acoplado de cuatro barras en la falange proximal para
realizar los movimiento de flexion y extensién del dedo medial

(Nurpeissova et al., 2021).

Figura 3.47. Vista explosionada del dedo medial.
Fuente: Nurpeissova et al. (2021) Exploded view of the hand finger.

o Analisis del disefio del dedo pulgar

El dedo pulgar de la mano ALARIS es un dedo adaptativo
basado en el disefio de un dedo subactuado de dos falanges y dos
grados de libertad de codigo abierto presentado en el trabajo de
(Telegenov et al., 2015). El primer grado de libertad permite simular la
abduccién y aduccion palmar en la articulacion trapeciometacarpiana
(TMC) mediante un mecanismo de engranajes helicoidales para

producir una rotacion axial del pulgar. El segundo grado de libertad
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permite la flexion y extension del pulgar a través del mecanismo de
transmision de tornillo sin fin y cremallera que acciona la articulacion
metacarpofalangica (MCP) y mediante un resorte en la falange
proximal (PP) se transfiere el accionamiento a la articulacion

interfalangica (IP), tal como se muestra en la figura 3.48 (Nurpeissova

= |

Figura 3.48. Modelo esquemaético del pulgar de la mano subactuado.
Fuente: Nurpeissova et al. (2021) Schematic model of the underactuated hand thumb

et al., 2021).

La vista explosionada del disefio del dedo pulgar se observa en
la figura 3.49, donde: (1) falange distal (DP); (2) falange proximal (PP);
(3) enlace; (4) enlace; (5) sensor de posicion; (6) cremallera; (7) tornillo
sin fin; (8) motores DC; y (9) engranajes helicoidales de la rotacién axial

del pulgar (Nurpeissova et al., 2021).

1\‘

i
e Vil N\
—~—

Figura 3.49. Vista explosionado del pulgar.
Fuente: Nurpeissova et al. (2021) Exploded view of the hand thumb
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o Analisis cinematico de los dedos mediales

Se realiza el andlisis cinematico del dedo medial de la mano
ALARIS a través del empleo de la conveccion D-H (Denavit &
Hartenberg, 1955) y el método de cinematica directa para describir el
posicionamiento de las partes del dedo medial a partir de los
movimientos angulares de las articulaciones.

Para poder empezar con el analisis, se realizé el dimensionado
de las medidas de los enlaces que conforman el mecanismo de
transmision de movimiento, posteriormente se fij6 los sistemas de
coordenadas en las articulaciones principales del dedo medial (puntos
0,B,Ey G) tal como se observa en la figura 3.50, en el cual también
esta dibujado el sistema de enlaces acoplados de 4 barras. La primera
barra es S;, la segunda barra es el triangulo OBD, la tercera barra es

S,, y la cuarta barra es el triangulo BCE.

Figura 3.50. Sistemas de coordenadas del dedo medial.
Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)
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Las medidas de los enlaces que conforman el mecanismo de
transmision de movimiento del dedo medial se calcularon utilizando el
software SolidWorks® y los archivos de libre acceso del trabajo de
(Nurpeissova etal.,, 2021). Los resultados del dimensionado se

muestran en la tabla 3.11.

Tabla 3.11. Medidas de los enlaces del mecanismo del dedo medial.

Enlace Valor (mm) Enlace Valor (mm)
L, 6.92 Lg 25.96
L, 45.56 L, 4.79
L, 7.46 Lg 21.9
Ly 49.19 Lqg 18.32
L, 5.92 Sy 45.67
Ls 29.25 S, 31.66

Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)

A partir de los sistemas de coordenadas de la figura 3.50, se

definié en la tabla 3.12 los pardmetros Denavit-Hartenberg segun los

eslabones del dedo medial.

Tabla 3.12. Parametros Denavit-Hartenberg del dedo medial.

Eslabones 0; d; a; a;
1 Oucp 0 Ly 0
2 Opp 0 Ls 0
3 Opip 0 Lg 0

Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)

Con los parametros definidos, se obtuvo la matriz homogénea
final mencionada en la ecuacion 2.5 del capitulo 2.1.14, al realizar la

multiplicacion las matrices de los 3 eslabones se obtuvo la matriz de la

ecuacion 3.7.
C(GMCP+6PIP+9DIP) _S(GMCP+9P,P+9D,P) 0 X3
Ag(q) = S(QMCP+%PIP+9DIP) C(GMCP+%pIP+9D1P) (1) Y03 (3.7)
0 0 0 1
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Donde (X3,Y3) es la posicion del sistema coordenado final del
dedo. En la ecuacién 3.8 y 3.9 se tiene el valor de X; y Y;
respectivamente.
X3 = L1Copcp + LsCioycp+0pp) T LeCOrcp+0p1p+601p) (3.8)
Y; = LlsQMCP + L5S(9MCP+9P1P) + LSS(9M6P+9P1P+9D1P) (3.9)
Debido a que la transmision de movimiento en el dedo medial se
realiza con el sistema de enlaces acoplados, los angulos 6p;p, Op;p Y
los angulos de rotacion de las barras S; y S, (8, y 6, respectivamente)
estdn en funciobn de transmisidbn mecanica del angulo 6y.p. Se
calcularon estas funciones matematicamente para luego ser utilizadas
en la simulacion debido a que en el entorno virtual de Webots® el
movimiento rotacional solo se realiza de un enlace respecto a otro, mas

no respecto a dos o0 mas enlaces.

Yo %

Figura 3.51. Geometria analitica de las falanges proximal y medial.
Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)
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La geometria analitica de las falanges proximal y medial de la
mano ALARIS se muestra en la figura 3.51, dénde las funciones f; — f
sirven de intermediarios para calcular los valores de 8, y 6,;p €n funcion
a Oycp-

La funcion f; es la longitud de AB y calculando por ley de
cosenos en el triangulo OBA, se tiene la ecuacion 3.10, donde §; es un

angulo con el valor fijo de 37.77°.

fi = V(Lo)? + (L1)? = 2LoLycos (180° — Oycp — §1)  (3.10)
La funcion f, es el angulo £BAC y calculando por ley de cosenos

en el triAngulo CBA, se tiene la ecuacion 3.11:

(f)? + ($1)* — (L)?
2f15;

f2 = arccos (3.11)

El angulo 6, es el angulo que forma la barra S; y el eje Y.

Calculando 6, en el punto A, se tiene la ecuacién 3.12:

|91=90°+51 +f2—f3| (3.12)

La funcion f; es el angulo 40AB y calculando por ley de cosenos
en el triAngulo OAB, se tiene la ecuacion 3.13:

(Lo)* + (f1)? — (L1)?
2Lof1

3 = arccos

(3.13)

La funcion f, es la longitud de OC y calculando por ley de

cosenos en el triangulo 0OAC, se tiene la ecuacion 3.14:

fo =+ (Lo)? + (51)% — 2LoSycos (fs — f2) (3.14)
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La funcion f; es el angulo £CBO y calculando por ley de cosenos
en el triangulo CBO, se tiene la ecuacion 3.15:

(S)* + (L2)* = (f)?
25,1,

fs = arccos

(3.15)

Calculando el angulo 6, en el punto B, se tiene la ecuacién

3.16, donde §, es un angulo con el valor fijo de 57.06°.

|9p1p = 180° — 62 —f5| (316)

En la figura 3.52 se observa la geometria andlitica de las
falanges medial y distal de la mano ALARIS, dénde las funciones f; —
fio Sirven de intermediarios para calcular los valores de 6, y 0, €n

funcion a 6¢p.

G

Figura 3.52. Geometria analitica de las falanges medial y distal.
Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)

La funcidén f; es la longitud de DE y calculando por ley de
cosenos en el triangulo BDE, se tiene la ecuacion 3.17, donde §5 es un

angulo con el valor fijo de 124.93°.

fo = (La)? + (Ls)? — 2L4Lscos (6p;p + 180° — 85)  (3.17)
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La funcion £, es el &ngulo £ FDE y calculando por ley de cosenos

en el triangulo DEF, se tiene la ecuacion 3.18:

f7 = arccos

2 2 _ 2
[(fe) + (52)" — (L7) ] (3.18)

2f652
La funcion f; es el angulo 4EBD y calculando por ley de cosenos

en el triangulo BDE, se tiene la ecuacion 3.19:

fg = arccos

[(fé)z + (Ly)? -(Ls)z]
(3.19)

2feLs
El angulo 6, es el angulo que forma la barra S, y el eje X;.

Calculando 6, en el punto D, se tiene la ecuacion 3.20:

62 = 65 + f — fa| (3.20)

La funcion f, es la longitud de BF y calculando por ley de

cosenos en el triangulo BDF, se tiene la ecuacion 3.21:

fo = (La)? + (52)% — 2L4S5c0s (f3 — f7) (3.21)

La funcidn f;, es la longitud de A£BEF y calculando por ley de

cosenos en el triangulo BEF, se tiene la ecuacién 3.22:

(Ls)? + (L7)* = (fo)?
2LsL,

fi0 = 180° — arccos (3.22)

Calculando el angulo 8, en el punto E, se tiene la ecuacién

3.23, donde §, es un angulo con el valor fijo de 37.28°.

16p1p = f10 — 84 (3.23)

Una vez obtenido los valores de los angulos 8p;p, 8pp, 61 Y 65;
se pudo obtener el rango de movimiento del efector final del dedo
medial y los valores de los sistemas de coordenados a partir del angulo

Oycp, tal como se muestra en la figura 3.53.
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Figura 3.53. Rango de movimiento del dedo medial.
Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)

o Andlisis cinematico del dedo pulgar

De la misma manera que se realizé el analisis cinematico de los
dedos mediales, se emple6é la conveccibn D-H y el método de
cinematica directa para describir las posiciones de las partes del dedo
pulgar a partir del movimiento de las articulaciones.

Se realiz6 el dimensionado de medidas de los enlaces que
conforman el mecanismo de transmision de movimiento,
posteriormente se fij0 los sistemas de coordenadas en las
articulaciones principales del dedo pulgar (puntos 0,A4,B,E,Fy H) tal
como se observa en la figura 3.54, en el cual también esta dibujado el

pulgar subactuado de dos falanges. El primer grado de libertad es la
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rotacion del angulo 81y, en el eje Z,,. El segundo grado de libertad para
producir el movimiento de la articulacion MCP y IP, empieza su
accionamiento en el movimiento vertical en el eje Y, con el valor de
Xucp- Debido a que el enlace L, debe pasar en todo momento por el
punto D, la variacion del valor de X,,cp permite que el enlace L, gire
con un angulo de valor 6,.¢p, Y la falange L gire con un angulo de valor
O mcp,- AMbos giros y la elongacion del resorte del dedo pulgar permiten
el giro con &ngulo 0, de la segunda falange (triAngulo GFH) de manera
subactuada. Con el fin de simplificar los calculos, se representa la
longitud del resorte con el lado DF de valor R.

X4

Y,

Ly

1 Yl ~ LZ

L : N oo é_-

1

' Xmcp :X1/ 5 MCPy 4Y>

N ‘s Omcp,
! c Efoa
: X2 Tl
i Ly
1

Figura 3.54. Sistemas de coordenadas del dedo pulgar.
Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)
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Las medidas de los enlaces que conforman el mecanismo de
transmision de movimiento del dedo pulgar se calcularon utilizando el
software SolidWorks® y los archivos de libre acceso del trabajo de
(Nurpeissova et al., 2021). En la tabla 3.13 se menciona el resultado
del dimensionado, donde el enlace R tiene un rango de valores
permitidos mecanicamente el cual depende en gran medida del

esfuerzo exterior aplicado en las falanges.

Tabla 3.13. Medidas de los enlaces del mecanismo del dedo pulgar.

Enlace Valor (mm) Enlace Valor (mm)
Ly 9.93 L 6.26
L, 9.4 L, 25.54
L, 7.35 Lg 24.93
Lq 6.9 Sy 70.5
L, 19.22 R 71.5-73.7
Ly 67

Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)

A partir de los sistemas de coordenadas de la figura 3.54, se
definié en la tabla 3.14 los pardmetros Denavit-Hartenberg segun los

eslabones del dedo pulgar.

Tabla 3.14. Parametros Denavit-Hartenberg del dedo pulgar.

Eslabones 0; d; a; a;
1 Ormc —Xmcp Lqy 90°
2 Onmce, 0 L, 0
3 Oumce, 0 Ly 0
4 0,p 0 L, 0

Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)

Con los parametros definidos, se obtuvo la matriz homogénea
final mencionada en el capitulo 2.1.1, al realizar la multiplicacion las

matrices de los 3 eslabones como se observa en la ecuaciéon 3.24.
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CBTMCC(9MCP+9P1P+9DIP) _CGTMCS(GMCPWPIPWDIP) Sermc X4
AO( ) = SGTMCC(HMCP+9P1P+901P) SHTMCS(GMCP+‘9P1P+‘9D1P) _C9TMC Y, 3.24
4\q S C 0 7 ( . )
(6mcp+0pipt+0pip) (6mcp+0pipt+0pip) 4
0 0 0 1

Donde (X,, X,, Z,) es la posicion del sistema coordenado final
del dedo. En las ecuaciones 3.25, 3.26 y 3.27 se tiene el valor de X,,

X,y Z, respectivamente.

Xy = Coppye (Lo + LaCopgp, + LsCopep +0uer,) + L7C(oncr, +mcry+6m)) (3.25)
Y4 =Soryc (Lo + LaCopcp, T LsCbycp, +0mcr) T L7C(emp1+emp2+91p)) (3.26)
Zy = LaSeycp, + LsS(Oycp, +0mcp,) T L7SOmep, +6mcp,+61p) — XmcP (3.27)
El movimiento del angulo 6y es independiente de los otros
angulos debido a su grado de libertad propio. Sin embargo, como
consecuencia del mecanismo del dedo subactuado de dos falanges,
los angulos Oycp,, Ouce,,» Oip Y 61 €stan en funcion de transmision
mecanica de las longitudes x,p Y R. Estas funciones se calcularon
matematicamente para luego ser utilizadas en la simulacion.
En la figura 3.55 se observa la geometria analitica del dedo
pulgar de la mano ALARIS, donde las funciones f; — f, sirven de

intermediarios para calcular los valores de Oycp,, Oucp,, 0i1p Y 61 €N

funcién a los valores de xycp Y R.
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Figura 3.55. Geometria analitica del dedo pulgar de la mano ALARIS.
Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)

La funcion f; es la longitud de BD y calculando por ley de

cosenos en el tridngulo BCD, se tiene la ecuacion 3.28, donde §; es un

angulo con el valor fijo de 50.82°.

fi =+ Ly — xpcp)? + (L3)? — 2(Ly — xpcp)Lscos (6,) (3.28)

Calculando 6y,¢p, (angulo que forma el eje X, y la falange L,) por

ley de cosenos en el triangulo BDA, se tiene la ecuacion 3.29:

Omcp, = 90° — arccos

(xmcp)? + (f1)? — (Lz)z]

2xymcpfi

(3.29)

Calculando 6yp, (@ngulo que forma las falanges L, y Ls) por ley

de cosenos en el triangulo DEF, se

tiene la ecuacion 3.30:

Omcp, = 180° — arccos

[(L4 — )+ Ls)® — (R)?
2(Ly = f1)Ls

|

(3.30)
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La funcion f, es el &ngulo £EFD y calculando por ley de cosenos
en el triangulo EFD, se tiene la ecuacion 3.31:

(Ls)? + (R)? = (Ly — f1)?
2L<R

f2 = arccos

(3.31)

La funcion f; es el angulo £DFG y calculando por ley de cosenos

en el triangulo DFG, se tiene la ecuacion 3.32:

fz = arccos

[(R)2 + (Le)® — (S1)? (3.32)

2RLg

Calculando el angulo 6, en el punto F, se tiene la ecuacion 3.33,

donde 6§, es un angulo con el valor fijo de 77.36°.

16ip = 180° =8, — f, — f] (3.33)

La funcion f, es la longitud de EG y calculando por ley de

cosenos en el triangulo EFG, se tiene la ecuacion 3.34:

fa =V (Ls)? + (Le)? — 2LsLecos (f + f3) (3.34)
Calculando 6, (angulo que forma la falange L, y la falange S;)

por ley de cosenos en el triAngulo DFG, se tiene la ecuacion 3.35:

(Ly = f1)* + (S1)* = (fo)?
2(Ly — f1)S1

(3.35)

6, = arccos

Una vez obtenido los valores de los angulos 8p;p, Oucp,: Omce, ¥
6,; se obtuvo el rango de movimiento del efector final del dedo pulgar
sin variar el angulo 64, tal como se muestra en la figura 3.56, dénde
el posicionamiento del dedo pulgar varia respecto a los valores de x,cp

y R.
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Figura 3.56. Rango de movimiento del dedo pulgar.
Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)

Para la simulacion del dedo pulgar se decide realizar una
relacion para que el valor de 6, varié proporcionalmente al valor 6y¢p, .
Esta relacién esta definida matematicamente en la ecuacion 3.37, y se
sustenta en que las articulaciones MCP e IP dependen mayormente de
los valores de xycp Y R respectivamente.

Rméx - Rmin
R = Xpcp T R 3.37
XMCPmsx — XMCPpin i ( )

Finalmente, se observa en la figura 3.57 la superficie que forma
el rango de movimiento del efector final del dedo pulgar variando los
dos grados de libertad teniendo como restriccion la relacion matematica

de la ecuacion 3.37.
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Figura 3.57. Superficie del rango de movimiento del dedo pulgar.
Fuente: Elaboracion propia en base del trabajo de Nurpeissova et al. (2021)

3.6.2. Ensamblaje en el entorno de VR

La segunda fase de la metodologia tiene como objetivo
ensamblar la mano ALARIS en el software Webots® y programar la
l6gica de control que permita simular los movimientos manuales
seleccionado. Para ello en primer lugar, se import6 el disefio de la mano
ALARIS en Webots®. En segundo lugar, se establecidé los arboles
nodales que permitan simular el movimiento de las articulaciones. En
tercer lugar, se programo el control de los actuadores teniendo en
cuenta las funciones de transmision mecanicas calculadas en el
capitulo 3.2.1. Por ultimo, se definio los valores de los grados de

libertad que permitan simular cada uno de los 5 movimientos manuales.
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Para importar el disefio de la mano ALARIS, se siguio los pasos
ilustrados en la figura 3.58. El primer paso fue guardar el ensamblaje
del archivo de SolidWorks como archivos STL teniendo en cuenta que
el sistema de coordenadas de salida es el centro de la base de la mano
ALARIS. El segundo paso fue importar los archivos STL en el software
Blender para luego ser exportados como un archivo VRML2 (Virtual
Reality Modeling Language). El dltimo paso fue importar el archivo
VRML2 en el simulador Webots® con la opcién “Import 3D Model”

ubicado en la pestafia “File”.

. STL VRLM2
SolidWorks — —

Figura 3.58. Pasos para importacion del disefio a Webots®.
Fuente: Elaboracion propia

Posterior a la importacién, se configura los arboles nodales en
Webots® para el movimiento de la mano ALARIS teniendo como base
el nodo tipo robot. Todas las partes del disefio se convirtieron en nodos
tipo solid (s6lido) para luego ser agregarlos como children (hijo) al nodo
tipo robot. En esta etapa se cambio la apariencia y color de los solids
para una mejor distencion entre las diferentes partes del disefio, tal

como se muestra en la figura 3.59.
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Figura 3.59. Configuracién de los arboles nodales en Webots®.
Fuente: Elaboracion propia

Para simular los movimientos rotacionales de los dedos
mediales y el dedo pulgar se utilizaron nodos tipo HingeJoint (Junta de
Bisagra) en las articulaciones que formaban los solids; por otro lado,
para simular los movimientos deslizantes se utilizaron el nodo tipo
SliderJoint (Junta Deslizante) en las cremalleras. Seguidamente, en los
nodos tipo HingeJdoint se agregaron los devices (dispositivos)
RotationalMotor (Motor Rotacional) y PositionSensor (Sensor de
posicion); mientras que en el nodo tipo SliderJoint, se agregaron los
devices LinearMotor (Motor Lineal) y PositionSensor. Cada device es
representando por una variable en el programa del controller
(controlador) del nodo robot con los fines de establecer las velocidades
de los motores y obtener los valores de los sensores de posicion.

A continuacién, se program6 con Python el control de posicion
de los motores en el controller siguiendo los diagramas de lazo de

control de cada dedo medial y pulgar, mostrados en las figuras 3.60 y
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3.61 respectivamente (ver ANEXO A.4). Las funciones de transmision
mecanica fueron calculadas en el capitulo 3.6.1 los cuales se muestran

en las ecuaciones 3.12, 3.16, 3.20, 3.23, 3.28, 3.29, 3.32, 3.34 y 3.37.

eMCP

Controlador PI (6ycp) RotationalMotor (0 ycp)

PositionSensor (0 ycp) pu—

RotationalMotor (6 p;p)

Funcién de
transmision Controlador Pl (6p;p)

mecanica
PositionSensor (0p;p) e

Funcién de

transmisién Controlador Pl (@p;p) RotationalMotor (6p;p) Dedo
mecanica et
PositionSensor (Opip) Ru—
Funcién de
transmision Controlador PI (64) RotationalMotor (6 )
mecanica
PositionSensor (01) Bu—
Funcion de
transmision Controlador PI (63) RotationalMotor (6,)
mecanica
PositionSensor (0;) S—
Figura 3.60. Diagrama de lazo para un dedo medial.
Fuente: Elaboracion propia
eTMC W,
“ Controlador Pl (O7yc) RotationalMotor (O1yc)
PositionSensor (Oryc) R
Xuce W
“ Controlador Pl (X, ¢p) LinearMotor (X ycp)
PositionSensor (X ycp) um—
Funcién de O
transmision .“ Controlador PI(6¢p,) RotationalMotor @ y¢p,)
mecanica
PositionSensor (0 ycp,) Eem—
0 Dedo
Funcionde L4719 Pulgar
transmision "" Controlador Pi(@ycp,) RotationalMotor @ucp,) &
mecanica
PositionSensor (Oycp,) pu—

mecanica

Funcién de 9"; O
transmision “ Controlador PI (6,p) RotationalMotor (6,p)

PositionSensor (0;p) B—

Funcion de
transmision Controlador PI (64) RotationalMotor (0,)

mecanica
PositionSensor (01) Su—

Figura 3.61. Diagrama de lazo para el dedo pulgar.
Fuente: Elaboracion propia
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Mediante diferentes pruebas de simulacion, se seleccion6 el
controlador Pl con ganancia proporcional igual a 4 y con ganancia
integral igual 10712 para cada uno de los motores con la finalidad de
obtener respuestas sobreamortiguadas con tiempo de asentamiento
aproximado de 0.65 segundos como se observa en la herramienta

Generic robot window de Webots® (ver figura 3.62).

Generic robot window [ALARIS]
603.968 Time [s] 614208 803.968 Time [s] 814208

LinearMotor [“Ipos_MCP_index: -0.044 [“lpos_PIP_index: -0.046
PositionSensor = &
[ @
o [=2]
RotationalMotor
Settings 1 — g —
@ B @ B
i . °, i . -
& — — o - e,
& =
r ra
o [=2]
& =
620.544 Time [s] 630.764 820.544 Time [s] 830.784
[Apos_MCP_middle: -0.057 [Apos_PIP_middle: -0.060
w w
= [=2]
IN] ]
= =
5 £
ES e - 2 - R
o N . © .'. =
il . ™ ) - k
o — — g — —
e =
[ ra
o =]
& e
820.544 Time [s] 830.784 §20.544 Time [s] 830.784

Figura 3.62. Generic robot window de la simulacion de la mano ALARIS.
Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, se definié los valores de los angulos 6, de los
dedos mediales y los valores del angulo 8, y la distancia X,,.p del
dedo pulgar para simular cada movimiento manual, tal como se
muestra en la tabla 3.15. Los resultados del ensamblaje de la mano
ALARIS simulando los 5 movimientos manuales definidos

anteriormente se observan en la figura 3.63.
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Tabla 3.15. Valores de los Grados de libertad de la mano ALARIS.

Movimiento dedo dedo dedo dedo dedo dedo
Manual P : =
indice medio anular mefiique pulgar pulgar
Mano o o o o o o
relajada 10 10 10 10 15 2
Empuje de _10 _1 _10 _10 OO OO
plataforma
Pulgar 65° 65° 65° 65° 0° 0°
aducido
Pinza lateral 80.65° 80.65° 80.65° 80.65° 0° 6.5°
Pinza pulgar- o o ° o ° °
indice 40 15 15 15 84.4 4.3

Fuente: Elaboracion propia

Mano relajada Empuje de plataforma Pulgar aducido

Pinza lateral Pinza pulgar-indice

Figura 3.63. Simulacién de los movimientos manuales.
Fuente: Elaboracion propia

3.6.3. Comunicacion del simulador con la GUI

La tercera etapa de la metodologia del trabajo de (Forero et al.,
2022) tiene como obijetivo la adquisicion y procesamiento de sefiales
fisiologicas (EOG) para identificar movimientos oculares definidos.

Mientras que, la cuarta etapa es la simulacion de una protesis en
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Webots® conectado a Matlab con un control basado en la identificacion
de movimientos oculares para la realizar terapia de agarre de objetos.

En la presente tesis, se realiza una adaptacion de la tercera y
cuarta etapa de la metodologia de (Forero et al., 2022) para cumplir
con el objetivo de controlar un prétesis simulada en un entorno VR
mediante la adquisicion, procesamiento y clasificacion de sefiales EMG
para identificar los 5 movimientos manuales propuestos.

En el capitulo 3.5 se desarroll6 una GUI para el control en tiempo
real para una proétesis; asimismo en el subcapitulo 3.6.2 se programé
la simulacion de la prétesis realizando los diferentes movimientos
manuales. Debido a que en ambos casos se programo en Python, la
comunicacion entre la simulacion con la GUI se realizé mediante
sockets de Python en el puerto 1233 de una misma red local. Para
evitar interrupciones con otros procesos se decidié que el GUI y el
simulador sean clientes de un servidor multihilo. En el ANEXO A.5 se
muestra el codigo del servidor.

Por un lado, el servidor recibe y almacena el resultado de la
clasificacion en tiempo real de los movimientos manuales desde la GUI
(cliente 1); y por el otro lado, el servidor envia el resultado almacenado
en ese instante al simulador (cliente 2) en el mismo periodo de
simulacién. En la figura 3.63 se observa el flujo de los 3 sockets donde
el camino del resultado de la clasificacion desde la GUI hasta el

simulador se resalta en la linea anaranjada.
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Client 1 Server Client 2
(GuUI) (Simulador)

4
4

Primera

sendto()

sendto()
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T8
2%
c 8
£
23
x ©

recvfrom() sendto() recvfrom()

Simulacién de
la mano ALARIS

Figura 3.64. Flujograma de comunicacion entre los 3 sockets.
Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, se realiza la simulacion en Webots® del disefio la
mano ALARIS controlado desde la GUI, el cual adquiere las sefales
EMG de un usuario realizando los movimientos manuales propuestos.
En la figura 3.65 se observa la simulacion del movimiento mano
relajada; en la figura 3.66, empuje de plataforma; en la figura 3.67,
pulgar aducido; en la figura 3.68, pinza lateral; y, en la figura 3.69, el

movimiento pulgar indice.

E 0 @ @ @ B O smom 4= M Db U » 6 8 0@ +

|
b \,'f’,,‘,p,’,'h" i,

MH{M

GO N M

Figura 3.65. Simulacién del movimiento mano relajada.
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 3.66. Simulacién del movimiento empuje de plataforma.
Fuente: Elaboracion propia

i 0 @ & @ B O swmn

GUI DEL PROYECTO

| |
‘,“,.dv’ Y (FTCI T oo | eyl
;‘\1, “:‘,1,‘»"51(: WAy v‘ Y

Figura 3.67. Simulacién del movimiento pulgar aducido.
Fuente: Elaboracién propia
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Figura 3.68. Simulacion del movimiento pinza lateral.
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 3.69. Simulacién del movimiento pinza pulgar-indice.
Fuente: Elaboracion propia

3.6.4. Conclusién de la simulacion de una protesis de mano

La simulacién del disefio de codigo abierto de la mano ALARIS
desarrollada a partir de la metodologia de trabajo de (Forero et al.,
2022) ha logrado cumplir los objetivos propuesto. Durante el analisis
del disefio de los dedos mediales y del pulgar, se logré se comprender
sus transmisiones de movimientos y simular sus cinematicas mediante
la conveccion D-H. En la etapa del ensamblaje, se logré importar el
disefio desde el software SolidWorks® hasta en el software Webots®
y programar los nodos para simular cada movimiento manual.
Finalmente se logré la comunicacion del simulador y la GUI de sefiales
EMG mediante sockets de Python conectados a un servidor multihilo
en una misma red local. Las figuras 3.65, 3.66, 3.67, 3.68 y 3.69
muestran que la simulacién de los movimientos manuales de una
préotesis de mano conectado a una GUI ha sido correctamente

implementada generando una retroalimentacion visual en el usuario.
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CAPITULO IV ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

4.1. Resultados de las pruebas experimentales

Para validar el sistema de control mioeléctrico con clasificacion en
tiempo real de movimientos manuales basado en Deep Learning, se realizaron
pruebas de destreza a voluntarios con la simulacion del disefio de codigo
abierto de la mano ALARIS conectada a la GUI. La realizacion de las pruebas
conto con la participacion de 5 voluntarios (4 hombres y 1 mujer) con un rango
etario de 21 a 29 afios, los cuales fueron informados previamente sobre la
naturaleza de la investigacién y su rol como participantes. Para ello se realiz6
la adquisicion de las sefiales utilizando electrodos secos de los sensores de
Wuxi Sichiray Co. posicionados en el antebrazo, tal como se definio en el
disefio del subsistema de adquisicion.

La configuracion experimental para las pruebas de destreza se observa
en la figura 4.1, el cual consiste en los siguientes elementos: (A) 3 placas de
electrodos EMG, (B) placas de filtrados y amplificacion, (C) tarjeta Raspberry
Pi Pico para digitalizar las sefales, (D) computadora portétil, (E) GUI de

sefales EMG, y (F) la simulacion de la mano ALARIS.
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Figura 4.1. Configuracion experimental para las pruebas destreza.
Fuente: Elaboracion propia

Para realizar las pruebas de destreza, se siguieron tres pasos

mostrados en la figura 4.2 para cada voluntario.

Proceso Offline Proceso Online

Preparacién
dela

Adquisicion . Entrenamiento
Procesamiento
del modelo de

de las sefales a2
clasificacion

(8 TrfTatridesy (6 minutos)

Pruebas de
destreza

: de las sefiales

=\ [€]
(6 minutos)

configuracion

(5 minutos) (5 minutos)

Figura 4.2. Flujograma del desarrollo del experimento.
Fuente: Elaboracion propia

Durante el primer paso se prepara la configuracion experimental, el cual
abarca el posicionamiento de los electrodos en el antebrazo del voluntario y
la ejecucion de la GUI en la computadora portétil. EI segundo paso es el
proceso Offline el cual consiste en la adquisicion de las sefales mediante la
GUI durante 60 segundos por cada movimiento manual, el procesamiento de
las sefiales y el entrenamiento del modelo seleccionado durante el disefio del
subsistema de clasificacion (arquitectura MobileNet V2). El ultimo paso es el

proceso Online en el cual se realizan las pruebas de destreza.
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La destreza para las protesis es la capacidad que ayuda a los usuarios
a realizar actividades de la vida diaria (AVD) (Gonzalez et al., 2015). En el
desarrollo del marco conceptual de la tesis se plante6 una estandar para
comparar el grado de destreza que ofrece el sistema de control a las proétesis
para capacitar la clasificacion en tiempo real de los movimientos manuales de
la taxonomia de sujecion de Cutkosky. Este estandar, que planted en base a
los trabajos de (Dollar, 2014) y (Cheu et al., 2005), se observa en la tabla 2.2
y la ecuacion 2.8.

Por tal motivo, las pruebas de destreza, para la presente investigacion,
consisten en que cada voluntario realice los movimientos manuales en de
forma secuencial segun la programacion mostrada en la figura 4.3, utilizando
el sistema de control planteado. En las pruebas, los voluntarios deben
mantener cada movimiento manual durante 20 segundos y relajar la mano

antes de cada cambio de movimiento por 2 segundos.

14 4 o 4

0 T T \_ T T |_ T T |_ T T \_ T T T
0 10 200 10 200 10 200 10 200 10 20
Relaxed Hand Platform Push Adducted Thumb Lateral Pinch Thumb Index

Figura 4.3. Programacion de las pruebas de destreza.
Fuente: Elaboracion propia

La finalidad de las pruebas, es adquirir la precision de la clasificacion
en tiempo real por cada movimiento manual y en general; asimismo, la latencia
de control de la simulacion de la mano ALARIS con la GUI de sefiales EMG.
Estos valores cuantificaran el rendimiento de las pruebas de destreza; v,

segun el resultado, validaran el sistema propuesto.
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las pruebas

experimentales se registro las condiciones ambientales de temperatura media

de 23°C y una humedad media de 76%. A cada voluntario se le explic

detalladamente el procedimiento de las pruebas y se le proporciono un

formulario de consentimiento de participacion del experimento para la firma

respectiva (ver ANEXO B).

4.1.1. Resultados del proceso Offline

EMG mediante la GUI,

El proceso Offline empieza con la adquisicién de las sefales

en este paso los voluntarios realizaron y

mantuvieron cada movimiento manual durante 60 segundos. Los

voluntarios pudieron descansar durante el tiempo que lo solicitaran

entra cada adquisicion. Las primeras ventanas de las sefales

adquiridas de cada voluntario segun el movimiento manual se observan

en la figura 4.4.
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Figura 4.4. Ventanas de las sefiales EMG de los voluntarios.
Fuente: Elaboracion propia
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El segundo paso del proceso Offline abarca el procesamiento de
las sefiales EMG mediante la GUI. En este paso las sefiales EMG de
los voluntarios fueron divididas en ventanas de 200 ms, estandarizadas
y filtradas, para luego ser transformadas en escalogramas, tal como se
disefio el subsistema de procesamiento. En la figura 4.5 se muestra los
escalogramas del primer canal EMG de las primeras ventanas de las

sefales EMG de los voluntarios.

0
0

ReHand

LaPinch AdThumb PIPush

Thindex

Subject 1 Subject 2 Subject 3 Subject 4 Subject 5

Figura 4.5. Escalogramas de las primeras ventanas de los voluntarios.
Fuente: Elaboracion propia

El proceso Offline finaliza con el entrenamiento en una etapa del
modelo de clasificacion de arquitectura MobileNet V2 utilizando los
pesos adquiridos mediante Transfer Learning durante el disefio del
subsistema de clasificacion.

Los resultados de los entrenamientos: la precision y la pérdida
de entropia cruzada (CEL) de la clasificacion por cada voluntario y en

general, se observan en la tabla 4.1.
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Tabla 4.1. Resultados del proceso Offline.

Voluntario Precision CEL
Subject 1 0.9889 0.0234
Subject 2 0.9733 0.0547
Subject 3 0.9822 0.056
Subject 4 0.9311 0.391
Subject 5 0.9156 0.0827
General 0.9582 0.122

Fuente: Elaboracion propia

La precision promedio de clasificacion fue de 95.82% y la CEL
promedio fue de 0.122 se muestran en la tabla 4.1. Ambos resultados
nos permiten asegurar que la adquisicién, procesamiento y clasificacion
de las sefales EMG se realizaron de manera adecuada. Por afiadidura,
nos permite inferir que la clasificacion en tiempo real también tendra un
resultado positivo.

4.1.2. Resultados de las pruebas de destreza

A partir del modelo entrenado y obtenido en el proceso Offline,
la clasificacion en tiempo real (proceso Online) es facultada para poder
realizar las pruebas de destreza. La programacion de las pruebas de
destreza que los voluntarios ejecutaron se observa en la figura 4.3, la
cual consiste en realizar y mantener cada movimiento manual durante
20 segundos.

Los resultados de las pruebas de destreza de cada voluntario se
observan en la figura 4.6, donde el color naranja representa la
clasificacion esperada y el color azul representa la estimacion en

tiempo real.
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Figura 4.6. Resultados de las pruebas de destreza de cada voluntario.
Fuente: Elaboracion propia
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Los resultados cuantitativos de las pruebas de destreza se

presentan mediante matrices de confusién en la tabla 4.2, donde se

observa la precision por voluntario y por movimiento manual.

Tabla 4.2. Matrices de confusion de la clasificacién en tiempo real.

Voluntario ReHand | PIPush | AdThumb | LaPinch | Thindex | Precision
ReHand 73 0 4 3 0 0.9125
PIPush 4 74 2 0 0 0.925
Subject 1 | AdThumb 2 0 78 0 0 0.975
LaPinch 2 0 0 74 4 0.925
Thindex 0 0 0 20 60 0.75
ReHand 73 0 4 0 3 0.9125
PIPush 0 80 0 0 0 1
Subject 2 | AdThumb 0 0 64 13 3 0.8
LaPinch 0 0 17 50 13 0.625
Thindex 0 0 0 2 78 0.975
ReHand 65 3 12 0 0 0.8125
PIPush 0 76 0 2 2 0.95
Subject 3 | AdThumb 17 0 63 0 0 0.7875
LaPinch 0 0 0 73 7 0.9125
Thindex 3 10 4 0 63 0.7875
ReHand 57 23 0 0 0 0.7125
PIPush 0 80 0 0 0 1
Subject4 | AdThumb 0 10 70 0 0 0.875
LaPinch 0 0 21 54 5 0.675
Thindex 2 0 0 0 78 0.975
ReHand 78 2 0 0 0 0.975
PIPush 1 64 4 6 5 0.8
Subject 5 | AdThumb 0 0 77 0 3 0.9625
LaPinch 0 0 5 75 0 0.9375
Thindex 0 0 11 0 69 0.8625

Fuente: Elaboracion propia
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Por otro lado, las medias de las precisiones por cada voluntario

destreza se observan en la tabla 4.3.

Tabla 4.3. Precisiones de la clasificacién en tiempo real.

y en general de la clasificacion en tiempo real para las pruebas de

Voluntario ReHand PIPush | AdThumb | LaPinch | Thindex | Promedio
Subject 1 0.9125 0.925 0.975 0.925 0.75 0.8975
Subject 2 0.9125 1 0.8 0.625 0.975 0.8625
Subject 3 0.8125 0.95 0.7875 0.9125 0.7875 0.85
Subject 4 0.7125 1 0.875 0.675 0.975 0.8475
Subject 5 0.975 0.8 0.9625 0.9375 0.8625 0.9075
General 0.865 0.935 0.88 0.815 0.87 0.873

Fuente: Elaboracion propia

El movimiento manual mas dificil de estimar es la Pinza Lateral
(Lateral Pinch) debido a la precision de 81.5% en promedio y la
precision para el voluntario 4 de 62.5%, tal como se observa en la tabla
4.3. Por otro parte, el movimiento manual Empuje de Plataforma
(Plataform Push) fue el mas estimable con un valor promedio de
precision de 93.5% y 100% para los voluntarios 2 y 4. La precision
individual méas alta fue 90.75% y la mas baja fue 84.75%,
correspondientes a los voluntarios 5 y 4, respectivamente. El promedio
de las precisiones de los 5 voluntarios fue del 87.3%.

Con respecto a la latencia durante la clasificacion de tiempo real,
se calculd en funcion a la diferencia de tiempo entre estimaciones de
los movimientos manuales. La latencia promedio de cada voluntario se
observa en la figura 4.7, en cual el voluntario 1 tuvo menor latencia con

un valor de 260 ms. La latencia promedio de los voluntarios

corresponde al valor de 276.97 ms.
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Avarage latency
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Figura 4.7. Latencia promedio por voluntario.
Fuente: Elaboracion propia

4.1.3. Destreza que ofrecen los sistemas de control

Las protesis de mano de agarre simple tienen un sistema de
control que proporciona la funcionalidad para abrir y cerrar los dedos la
mano (Chappell et al., 1987). Ello permite al usuario sostener, levantar,
manipular objetos de limitadas formas para ejecutar distintas
actividades de la vida diaria (AVD). Este tipo de control normalmente
se divide en control de encendido/apagado y control proporcional de
intensidad de las sefiales EMG (Geethanjali, 2016).

El control encendido/apagado permite a una protesis realizar el
movimiento empuje de plataforma durante la abertura de los dedos (C;=
0.1). Durante la cerradura de los dedos, este tipo de control permite
realizar el movimiento diametro largo (agarre cilindrico) o pulgar
aducido (C,= 0.14).

A continuacion, se calcula en la tabla 4.4 y ecuacion 4.1 el grado
de destreza que ofrecen el sistema de control encendido/apagado
segun el estandar elaborado en la tabla 2.2 y la ecuacién 2.8,
asumiendo que su precision de clasificacion en tiempo real de ambos

movimientos manuales es de 100%.
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Tabla 4.4. Valores del estandar para el control de encendido/apagado.

C; (coeficiente) Valor P; (precision) Valor
C, 0.1 P, 1
c, 0.15 P, 1
Cs 0 P 0
C, 0 P, 0
Cs 0 Py 0
Fuente: Elaboracion propia
ADestreza,n orr = 0.25 (4.1)

El control proporcional a la intensidad de las sefiales EMG

permite a una proétesis realizar los mismos movimientos que el control
de encendido/apagado (C;= 0.1y C,= 0.15). Adicionalmente, debido a
su control proporcional, puede clasificar un estado intermedio que

sostenga objetos con 3 dedos sin apoyarse en la palma (C,= 0.25).

En la tabla 4.5 y ecuacién 4.2 se calcula el grado de destreza

Tabla 4.5. Valores del estandar para el control proporcional.

gue ofrecen el sistema de control proporcional segun el estandar
elaborado en la tabla 2.2 y la ecuacién 2.8, asumiendo que el control

logra reflejar completamente la intensidad de las sefiales EMG.

C; (coeficiente) Valor P; (precision) Valor
C, 0.1 P, 1
C, 0.15 P, 1
Cs 0 P, 0
C, 0.25 P, 1
Cs 0 P 0
Fuente: Elaboracion propia
ADestrezay,,,, = 0.50 (4.2)
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El sistema de control con clasificacion de movimientos manuales
propuesto en la presente de investigacion ha logrado predecir 4
movimientos que se incluyen en la taxonomia segun Cutkosky para 5
voluntarios con una precisidbn mostrada en la tabla 4.3.

A continuacion, se calcula en la tabla 4.6 y ecuacion 4.3 el grado
de destreza que ofrecen el sistema de control propuesto segun el

estandar elaborado en la tabla 2.2 y la ecuacion 2.8.

Tabla 4.6. Valores del estandar para el control propuesto.

C; (coeficiente) Valor P; (precisién) Valor
G, 0.1 P 0.935
C, 0.15 P, 0.88
Cs 0.2 P, 0.815
Cy 0 P, 0
Cs 0.3 Ps 0.87

Fuente: Elaboracion propia

ADestreza,, = 0.6495 (4.3)

4.2. Contrastacion de hipotesis

La hipétesis general menciona que el disefio de un sistema de control
mioeléctrico con clasificacibn en tiempo real de movimientos manuales
basado en Deep Learning mejorara la destreza de las protesis de mano de
agarre simple. Se plante6 un estandar para comparar el grado de destreza
gue ofrece el sistema de control a las prétesis de mano en base a los trabajos
de los trabajos de (Cheu et al., 2005) y (Dollar, 2014). El estandar propone
comparar los sistemas de control que clasifiqguen los movimientos manuales

de la taxonomia de sujecion de Cutkosky, los cuales estan relacionados
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directamente a las actividades de la vida diaria (AVD). Este enfoque esta
alineado a la definicion de la destreza como una capacidad de la mano para
realizar AVD (Gonzalez et al., 2015). En consecuencia, se propuso un sistema
que adquiera, procese Yy clasifigue en tiempo real sefiales EMG de 4
movimientos manuales de la taxonomia de Cutkosky y el movimiento de la
mano relajada, con el objetivo de mejorar la destreza ofrecida por los sistemas
de control de agarre simple. Mediante pruebas de destreza a 5 voluntarios, el
sistema planteado obtuvo una precision media de clasificacion en tiempo real
de 87.3%, asimismo, el valor de destreza obtenido segun el estandar
propuesto (ver ecuacion 4.3) fue de 0.6495. Este valor es mayor el grado de
destreza que ofrecen los sistemas de control encendido/apagado (0.25) y
proporcional a las sefiales EMG (0.5) pertenecientes a las protesis de agarre
simple en un 160% y 30% respectivamente (ver ecuacion 4.1 y 4.2). La
implementacion del disefio del sistema de control propuesto en una protesis
capacitaria al usuario a realizar una mayor variedad de AVD como el agarre y
manipulacion de tarjetas, papeles, billetes, monedas, etc., mejorando su
destreza respecto a una protesis de agarre simple. Por lo tanto, se valida en
forma positiva la hipétesis general del trabajo de investigacion.

En la primera hipétesis especifica se menciona que la seleccion de
criterios y técnicas de adquisicion y procesamiento de sefiales EMG ayudara
a obtener escalogramas favorables en el entrenamiento de clasificadores de
movimientos manuales. El subsistema de adquisicion logré tener un correcto
disefio debido a los criterios de seleccion del sensor EMG y numero de

canales y las técnicas de posicionamiento de electrodos y digitalizacion,
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permitiendo obtener sefiales de los movimientos manuales de los 5
voluntarios distinguibles entre si (ver figura 4.4). Por otro lado, el subsistema
de procesamiento logré transformar correctamente las sefiales EMG de los
voluntarios en escalogramas mediante las técnicas de Windowing,
estandarizacion, filtrado y la CWT (ver figura 4.5). En la tabla 4.1 se muestra
que el subsistema de adquisicion y procesamiento permitid obtener una
precision de clasificacion después de los entrenamientos de los escalogramas
para el voluntario 1 y en general de 98.89% y 95.82% respectivamente,
validando asi la primera hipoétesis especifica.

En la segunda hipétesis especifica se menciona que la comparaciéon de
clasificadores a partir de escalogramas estimara en tiempo real la intencion
de movimiento manual. Durante el disefio del subsistema de clasificacion se
comparé 80 modelos utilizando 4 arquitecturas de Deep Learning y al variar
los parametros de la CWT; partiendo de ello, se seleccion6 el modelo con la
mayor precision y menor pérdida de entropia cruzada (CEL). Este modelo se
utilizé en el proceso Offline de las pruebas experimentales con los 5
voluntarios, y se obtuvo una precision media de 95.82% y una CEL promedia
de 0.122 después de los entrenamientos como se observa en la tabla 4.1; el
bajo valor de CEL indica que no se producido un sobreajuste en el
entrenamiento de los modelos. Por otro lado, en la tabla 4.3 se muestra como
a partir de las pruebas de destreza con el modelo seleccionado se estimo en
tiempo real la intencion en movimiento manual con una precision de 90.75%
y 87.3% para el voluntario 5 y en general, respectivamente. A partir de estos

resultados experimentales, se valida la segunda hipétesis especifica.
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En la tercera hipdtesis especifica se menciona que la validacion del
sistema de control serd posible a través de pruebas de destreza con la
simulacion de una proétesis conectado a una GUI de sefales EMG. En el
capitulo 3.5, se disefi6 una GUI que permite al usuario adquirir y procesar
sefales EMG para el entrenamiento del modelo de clasificaciéon seleccionado;
asimismo, después del entrenamiento, permitir la estimacién en tiempo real
de los movimientos manuales. Por otro lado, en el capitulo 3.6, se simulo el
disefio de cddigo abierto de la mano ALARIS en el entorno virtual de Webots®,
el cual se conectdé mediante sockets de Python con servidor multihilo a la GUI
para simular los movimientos manuales estimados y de esta manera generar
una retroalimentacion visual en el usuario. El desarrollo de las pruebas de
destreza a 5 voluntarios mediante la simulacién y la GUI tuvieron una precision
y latencia de control media de 87.3% (ver tabla 4.3) y 276 ms (ver figura 4.7).
Estos resultados validaron el sistema de control debido a que mejoré la
destreza de las protesis de agarre simple (ver ecuaciones 4.1, 4.2y 4.3) y su
valor de latencia de control es menor a los 300 ms, tal como recomienda el
estado del arte (Nahid etal.,, 2020a). Por lo tanto, la tercera hipotesis

especifica se valida positivamente.
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CONCLUSIONES

En consideracion de los resultados experimentales, se afirma que el
sistema de control mioeléctrico con clasificacion en tiempo real de
movimientos manuales basado en Deep Learning, desarrollado en el presente
trabajo de investigacion, cumple con los objetivos generales y especificos

propuestos, concluyendo que:

1. Eldisefio de un sistema de control mioeléctrico con clasificacién en tiempo
real de movimiento manuales basado en Deep Learning ha logrado
mejorar la destreza de una prétesis de mano de agarre simple a través de
técnicas de adquisicién, procesamiento y clasificacién de sefales EMG.
Adicionalmente, la programacion de una Interfaz Gréfica de Usuario (GUI),
para que el usuario interactie eficientemente con estas técnicas, y la
simulacion de una prétesis virtual, para lograr una retroalimentacion visual,
han permitido la ejecucion de pruebas de destreza a 5 voluntarios para
evaluar la clasificaciéon en tiempo real de 5 movimientos manuales
vinculadas estrechamente a las actividades de la vida diaria (AVD). Estas
pruebas tienen como base tedrica a un estandar de destreza que cuantifica
el grado de destreza ofrecido por un sistema de control hacia una protesis
de mano, y consisten en que un usuario realice de forma secuencial cada
movimiento durante 20 segundos con la finalidad de obtener la precision
de estimacion cuando se emplea el sistema de control propuesto. Los

resultados fueron alentadores ya que se logré una precision media de
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clasificacion en tiempo real de 87.3%, significando una mejora de al menos
30% del grado de destreza que ofrecen los sistemas de control de agarre
simple de las prétesis de mano segun el estandar de destreza. Esto se
refleja en la capacidad que ofrece el sistema de control propuesto al
usuario a realizar una mayor variedad de AVD como la manipulacion de
objetos laminares o pequefios, lo que supone fomentar la independencia y
elevar el nivel de vida de los pacientes. En el mismo sentido, los resultados
avalan al sistema propuesto como una alternativa ante la necesidad de
soluciones asequibles y efectivas para el control de protesis de alta
destreza en el Peru. Por las razones anteriormente mencionadas, se
afirma que se ha logrado el objetivo general de la tesis.

La seleccién meticulosa de técnicas de adquisicion y procesamiento de
sefales electromiograficas (EMG) ha demostrado ser crucial para obtener
escalogramas favorables en el entrenamiento de clasificadores de
movimientos manuales. La seleccion del sensor EMG y nimero canales,
asimismo, las técnicas de posicionamiento de electrodos y digitalizacion
han permitido un adecuado disefio del subsistema de adquisicion. En el
mismo sentido, la técnica de Windowing, estandarizacion, filtrado de
sefiales y la CWT han posibilitado que las sefales sean transformadas a
escalogramas distinguibles entre si para cada movimiento manual. Los
resultados experimentales respaldan una correcta seleccion de técnicas
para la adquisicién y procesamiento de sefiales a virtud de las precisiones
de clasificacion logradas después del entrenamiento de los escalogramas

las cuales son de 98.89% para un voluntario y 95.82% en promedio.
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3. La comparacion de clasificadores a partir de escalogramas de sefales
EMG ha permitido estimar en tiempo real la intencion de movimiento
manual. Durante el proceso de disefio del subsistema de clasificacion, se
evaluaron 80 modelos a partir de 4 arquitecturas de Deep Learning
variando los parametros de la CWT con el fin de seleccionar un modelo
con alta precision de clasificacién y baja pérdida de entropia cruzada. El
modelo seleccionado (arquitectura MobileNet, el valor de escala de 15y
funcibn madre Mexican Hat) aseguré un equilibrio entre la precision y
generalizacion aceptable para el control de una protesis de mano. Esta
conclusibn es respaldada por los resultados de las pruebas
experimentales, con una precision de estimacién en tiempo real de 5
movimientos manuales de 90.75% para un voluntario y 87.3% en general.

4. El sistema de control se validoé correctamente a través de las pruebas de
destreza con la simulacion de la mano ALARIS conectada a la GUI de
sefales EMG. El disefio y la implementacion de la GUI permitié adquirir,
procesar y clasificar en tiempo real la sefiales EMG; asimismo, la
simulacién de la protesis permitio que los voluntarios puedan observar
inmediatamente el movimiento manual que estima el sistema propuesto
resultando en una retroalimentacion visual. La validacién se sustenta en
los resultados de las pruebas destreza realizadas a 5 voluntarios, dénde
se obtuvo una precisién en tiempo real y una latencia de control media de
87.3% y 276 ms respectivamente. La alta precision significé que el sistema
de control propuesto mejoro la destreza de las protesis de agarre simple;

y el valor de la latencia, que el control se realiza en tiempo real.
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RECOMENDACIONES

Las recomendaciones para proximos proyectos en relacion al sistema

de control de protesis de mano planteado, se enuncian a continuacion:

1. Una recomendacion clave para la implementacion del sistema de control
propuesto es considerar su integracion en una tarjeta de Raspberry Pi.
Esta eleccion se basa en su alta potencia de procesamiento, famosa por
su capacidad para ejecutar modelos de Deep Learning; asimismo, por la
posibilidad de su programacién en Python, lenguaje que se utilizo a largo
de la tesis. La adopcién de esta plataforma no solo promoveria la
portabilidad del sistema de control con la prétesis, sino que también estaria
alineada con las tendencias actuales de desarrollo de dispositivos de alto
rendimiento y bajo costo.

2. En consonancia al enfoque de lograr un sistema altamente portétil y de
interaccion intuitiva, se recomienda explorar la opcion de reemplazar la
GUI actual por alternativas mas versatiles para las funciones claves como
la administracion durante la adquisicion de las sefiales EMG para cada
movimiento manual. La adopcion de comandos de voz podria significar
una interaccion mas natural y practica, especialmente cuando el paciente
se encuentre solo o mantiene la otra mano ocupada.

3. Una via prometedora para potenciar la destreza brindada por el sistema
de control, radica en la expansion del repertorio de movimientos manuales

a clasificar. Para concretar esta idea, se podria considerar el incremento
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en el numero de sensores EMG ubicados en el antebrazo. Esto permitiria
un enriquecimiento de la informacion de entrada para subsistema de
clasificacion. Asimismo, se plantea el uso de otro tipo de sensores como
las unidades de medicion inercial (IMU), lo que podria ofrecer una
representacion aun mas completa de los movimientos manuales.

Para abordar las molestias expresadas por los voluntarios sobre la presion
ejercida por las correas de los electrodos (ver ANEXO B), se recomienda
disefiar brazaletes personalizados utilizando tecnologia de impresion 3D.
Estos brazaletes se ajustarian comodamente alrededor de los muasculos,
proporcionando una presion adecuada para el correcto funcionamiento de
los electrodos. Esta medida no solo mejoraria la comodidad del usuario,
sino que también podria aumentar la precisidbn de medicion, ya que los
electrodos mantendrian una posicion fija por un mayor tiempo.

Se siguiere considerar la implementacion del sistema de control con una
prétesis de mano fisica y posteriormente validar su funcionamiento
mediante las pruebas de destreza en pacientes con amputacion. Esta
implementacion permitiria obtener datos concretos sobre el desempefio
del sistema en un entorno clinico y evaluar directamente su impacto en el
nivel de vida de los usuarios a través de un seguimiento continuo para
ajustar y optimizar ain mas el sistema de control, adaptandolo a las
preferencias y necesidades individuales.

Adicionalmente, se plantea la posibilidad de explorar una extrapolacion de
la metodologia de disefio hacia interfaces cerebro-computadora (BCI). Si

bien esta sugerencia abre un horizonte interesante, es necesario abordarla
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con precaucion. La integracion de BCI en sistemas de proétesis podria
revolucionar la interaccion entre el usuario y la proétesis, ofreciendo un nivel
de control mas intuitivo y preciso. Sin embargo, es esencial tener en cuenta
que las sefiales electromiograficas (EMG) y electroencefalograficas (EEG)
presentan diferencias significativas en términos de adquisicion y
procesamiento. Las BCI pueden ser mas complejas para lograr una
estabilidad de las sefales, y pueden requerir equipos y conocimientos
especializados. Por ello, esta recomendacion necesita ser evaluada
minuciosamente en funcién de los recursos disponibles y las perspectivas

futuras del campo del control de las prétesis.
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ANEXOS

ANEXOS A

CODIGOS FUENTE EN ARDUINO Y PYTHON

A.1. CODIGO DE ADQUISICION PARA LA RASPBERRY PI PICO

1
2

3 #include "pico/stdlib.h"
4 #define SERIAL TX BUFFER SIZE 4096

5 #define TIMING DEBUG 1

6

7 const int SensorlInputPin

8

9 const int Sensor2InputPin

10

11 const int Sensor3InputPin
12 unsigned long timeStamp;
13 unsigned long timeBudget;

14

15 void setup() {

16
17
18
19 }

Serial.begin(230400) ;

= 27;

analogReadResolution (10) ;

20 void loop() {

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37 }

timeStamp = micros() ;

int Valuel = analogRead(SensorlInputPin) ;

int Value2 = analogRead (Sensor2InputPin) ;

int Value3 = analogRead (Sensor3InputPin) ;
(String) Valuel;
(String) Value2;
(String) Value3;

String ValuelS
String Value2S
String Value3Ss

timeStamp = micros()
if (TIMING_DEBUG)

{

- timeStamp;

Serial.print(ValuelS + '

’

v

+ Value2S +

delayMicroseconds (1000 - timeStamp) ;

v

’

v

+Value3sS + "\r\n"
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. FUNCIONES PARA LA GUI (INCLUYENDO CLASIFICACION)

import numpy as np
import sys

import serial, time
import cv2

import threading

import argparse
import datetime

from PIL import Image
import os
from multiprocessing.sharedctypes import RawArray

from random import randint

from tgdm import tqdm

import pandas as pd

import socket

from joblib import dump, load

from sklearn.utils import shuffle

from sklearn.model selection import train_ test split

from skimage.transform import resize

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import torch

from torch.nn import Linear, CrossEntropyloss
from torch.optim import Adam

from torch.utils.data import DatalLoader

import torchvision
from torchvision.datasets import ImageFolder

from torchvision.models import mobilenet v2

from torchvision.transforms import transforms

import torch.nn as nn

from PyQt5.Q0tCore import *

from PyQt5.0Q0tGui import *

from PyQt5.QtWidgets import *

from PyQt5 import QtGui

from PyQt5.0tWidgets import QWidget, QApplication, QLabel,

from PyQt5.Q0tWidgets import QMainWindow, QPushButton, QProgressBar

from PyQt5.0Q0tWidgets import QVBoxLayout, QSplitter, QFrame
from PyQt5.0tGui import QPixmap

from PyQt5.Q0tCore import pygtSignal, pyqgtSlot, Qt, QThread
from PyQt5.0tGui import QPainter

from pygtgraph import PlotWidget, plot

import pygtgraph as pg
from PyQt5 import QtWidgets, QtCore

import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib. ticker import LinearLocator, FormatStrFormatter
from matplotlib import cm

import matplotlib as mpl
from mpl toolkits.mplot3d import Axes3D
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import scipy

from scipy import signal

from scipy.signal import freqz

from scipy.signal import butter, 1lfilter

import pywt

def

def

def

def

def

def

standard EMG(data,scaler EMG) :
data = [data]
data = np.transpose (data)

data = scaler_ EMG.transform(data)
standard = np.transpose (data)
standard = standard[O0]

return standard

butter bandpass(lowcut, highcut, fs, order):
nyqg = 0.5 * fs

low = lowcut / nyq

high = highcut / nyq

b, a butter (order, [low, high], btype='band')
return b, a

butter bandpass_ filter(data, lowcut, highcut, fs, order):

b, a = butter_bandpass(lowcut, highcut, fs, order)

y = signal.filtfilt(b, a, data)

return y

band _pass(p):

lowcut = 10.0

highcut = 499.0

samplingFrequency = 1000

p_banda = butter bandpass_filter(p, lowcut, highcut,
samplingFrequency, 4)

return p_banda

notch filter(p):

notch_freq = 60

quality factor = 2

samplingFrequency= 1000

b _notch, a notch = signal.iirnotch(notch_freq, quality factor,
samplingFrequency)

freq, h signal.freqz (b_notch, a_notch, fs=2*np.pi)

p_notch = signal.filtfilt(b_notch, a_notch, p)
return p notch

preprocess (p,signal,scaler EMG) :
p = standard EMG(p,scaler EMG)

p = band_pass(p)

p = notch_ filter(p)

return p
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def create_cwt images (X, n_scales, rescale_size, wavelet_name,

def

S1l, S2, 83):
n_samples = X.shape[0]
n_signals = X.shape[2]

scales = np.arange(l, n_scales + 1)

X cwt = np.ndarray(shape=(n_samples, rescale_size,rescale_size,

n_signals), dtype = 'float
for sample in range(n_samples):
for signal in range(n_signals):
serie = X[sample, :, signal]

if signal ==

o = preprocess (serie,signal,Sl)
elif signal ==

o = preprocess (serie,signal,S2)
elif signal ==

o = preprocess (serie,signal,S3)

coeffs, freqs = pywt.cwt(o, scales, wavelet name)

32")
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rescale_coeffs=resize (coeffs, (rescale size, rescale size),

mode = 'constant')
X cwt[sample,:,:,signal] = rescale_coeffs
return X_cwt

processing function (ReHand, PlPush, AdThumb, LaPinch, ThIndex):

frecuencia = 1000

dt = 1/frecuencia

Datos = 60000

Ttotal = int (Datos/frecuencia)

0.2

time s = np.arange(0, Ventana, dt);
part = int(Ttotal/Ventana)

win = int (frecuencia*Ventana)

Ventana

Nsensor = 3
Nmov = 5

datol_csv = ReHand + ".csv"
dato2_csv = PlPush + ".csv"
dato3_csv = AdThumb + ".csv"
dato4_csv = LaPinch + ".csv"
dato5_csv = ThIndex + ".csv"

datos_csv
EMG = ["EMG_1", "EMG_2","EMG_3"]

XMove np.zeros ([part*Nmov,win,Nsensor])
YMove = np.zeros ([part*Nmov,1])
for j in range (Nmov) :

df = pd.Cov = pd.read csv(datos_csv[]j], names =

EMG)

[datol_csv, dato2_csv, dato3_csv, dato4_csv, dato5_csv]
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first = df["EMG_1"]
second = df["EMG_2"]
third = df["EMG_3"]

first np = first.to_numpy ()
second np = second.to_numpy ()
third np = third.to_numpy ()

output_emgl = np.zeros([part,win])
output_emg2 = np.zeros([part,win])
output_emg3 = np.zeros([part,win])
output_emgl[0O:part]=[first_np[k:k + win]

for k in range (0, len(first_np), win)]
output_emg2[0:part]=[second npl[k:k + win]

for k in range (0, len(second np), win)]
output_emg3[0:part]=[third np[k:k + win]

for k in range (0, len(third np), win)]
output = np.zeros([part,win, Nsensor])
output[:part, :win,0] = output_emgl
output[:part,:win,1] = output_emg2
output[:part, :win,2] = output_emg3
label = j*np.ones([part,1])

XMove [ (j*part) : ((j+1) *part)] = output
YMove[ (j*part) : ((j+1) *part)] = label
datos_EMGl = XMove[:, :win, 0]
datos_EMGl = datos_EMGl.flatten()

datos_EMGl = np.transpose([datos_EMG1])
S1 = StandardScaler() .fit(datos_EMG1)
dump (S1, 'Sl.bin', compress=True)
datos_EMG2 XMovel[:,:win, 1]

datos_EMG2 datos_EMG2.flatten()
datos_EMG2 = np.transpose ([datos_EMG2])
S2 = StandardScaler() .fit(datos_EMG2)
dump (S2, 'S2.bin', compress=True)
datos_EMG3 XMove[:,:win, 2]

datos_EMG3 = datos_EMG3.flatten()
datos_EMG3 = np.transpose ([datos_EMG3])
S3 = StandardScaler() .fit(datos_EMG3)
dump (S3, 'S3.bin', compress=True)

X total, y total = shuffle(XMove, YMove, random_ state=10)
split_total = train_test split(X_total, y total, test_size = 0.3)
X train, X test, y train, y test = split_total

rescale_size = 224

n_scales = 15

wave = "mexh"

X train_cwt = create_cwt_images (X train, n_scales,
rescale_size, wave, S1, S2, S3)

print (f"shapes (n_samples, x_img, y _img, z_img) of X train cwt:

{X_train_cwt.shape}")
X test _cwt = create cwt_images(X_test, n_scales, rescale_size,
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211 wave, S1, S2, S3)

212 print (f"shapes (n_samples, x_img, y_img, z_img) of X test cwt:
213 {X_test_cwt.shape}")

214

215 for i in range(5):

216 dir train = 'train/'+ str(i)

217

218 for £ in os.listdir(dir_train):

219 os.remove (os.path.join(dir_train, f))

220 dir test = 'test/'+ str(i)

221

222 for £ in os.listdir(dir_test):

223 os.remove (os.path.join(dir_test, f))

224

225 for i in range(len(X_train_cwt)):

226 label = int(y_train[i] [0])

227 im = Image.fromarray(((X_train cwt[i]+10)

228 *255/20) .astype (np.uint8))

229 im.save ("train/"+str (label)+"/"+str (i) +"."+str (label)+".jpg")
230 for i in range(len(X_test_cwt)):

231 label = int(y_test[i] [0])

232 im = Image.fromarray(((X_test_cwt[i]+10)

233 *255/20) .astype (np.uint8))

234

235 im.save ("test/"+str (label)+"/"+str(i)+"."+str (label)+".jpg")
236

237 def training_ function():

238

239 device = torch.device("cuda"

240 if torch.cuda.is_available() else '"cpu")
241

242 tfm = transforms.Compose ([

243 transforms.ToTensor (),

244 transforms.Normalize ([0.485, 0.456, 0.406],

245 [0.229, 0.224, 0.225])

246 1)

247

248 mobilenet v2model = torch.jit.load('mobilenet v2model.pt')
249 torch.manual_seed (42)

250

251 optimiser = Adam(mobilenet_v2model.parameters(), lr=3e-4,
252 weight decay=0.0001)

253

254 loss_fn = CrossEntropyLoss ()

255

256 TRAIN ROOT = "train"

257 TEST_ROOT = "test"

258 train_ds = ImageFolder (TRAIN_ ROOT, transform=tfm)

259 test_ds = ImageFolder (TEST_ROOT, transform=tfm)

260 LEN_TRAIN = len(train_ds)

261 LEN_TEST = len(test_ds)

262

263 train_loader = Dataloader(train_ds, batch_size = 30, shuffle=True)
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test_loader = DataLoader (test_ds, batch_size = 30, shuffle = True)
train losses=[]
test_losses=[]
train_correct=[]
test_correct=[]
epochs =1
for epoch in range (epochs) :
start = time.time ()
tr_acc =0
test_acc = 0

mobilenet v2model. train ()
with tgdm(train_loader, unit="batch") as tepoch:
for xtrain, ytrain in tepoch:
optimiser.zero_grad()
xtrain = xtrain.to(device)
train_prob = mobilenet_v2model (xtrain)

train_prob = train prob.cpu()

loss_train = loss_fn(train prob, ytrain)

loss_train.backward()

optimiser.step ()

train pred = torch.max(train_prob, 1).indices

tr_acc += int(torch.sum(train_pred == ytrain))
ep _tr_acc = tr_acc / LEN TRAIN

loss_train = loss_train.detach() .numpy ()
train losses.append(loss_train)
train correct.append(ep_tr_acc)

mobilenet_ v2model.eval ()
with torch.no_grad():
for xtest, ytest in test loader:
xtest = xtest.to(device)
test_prob = mobilenet_v2model (xtest)
test_prob = test_prob.cpu()
loss_test = loss_fn(test_prob, ytest)
test pred = torch.max(test prob,1l).indices
test_acc += int(torch.sum(test _pred == ytest))
ep_test_acc = test_acc / LEN_TEST

loss_test = loss_test.detach() .numpy ()
test_losses.append(loss_test)
test_correct.append(ep_test_acc)
end = time.time ()
duration = (end - start) / 60
print (f"Epoch: {epoch}, Time: {duration}, Loss_train:
{loss_train}\nTrain_acc: {ep_tr_acc}, Test_acc:
{ep_test_acc}, Loss_test: {loss_test}")

model_ scripted = torch.jit.script(mobilenet_v2model)
model_ scripted.save('mobilenet v2model.pt')
return str(round(ep_test_acc, 4)), str(round(float(loss_test), 4))
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317 def create cwt image (X, n_scales, rescale_size,

318 wavelet name, S1, S2, S3):

319

320 n_signals = X.shape[1l]

321

322 scales = np.arange(l, n_scales + 1)

323

324 X _cwt = np.ndarray(shape=(rescale_size, rescale_size, n_signals),
325 dtype = 'float32')

326 for signal in range(n_signals):

327

328 serie = X[:, signal]

329

330 if signal ==

331 o = preprocess (serie,signal,Sl)

332 elif signal ==

333 o = preprocess (serie,signal,S2)

334 elif signal ==

335 o = preprocess (serie,signal,S3)

336

337 coeffs, freqs = pywt.cwt(o, scales, wavelet name)

338

339 rescale_coeffs = resize(coeffs, (rescale_size, rescale_size),
340 mode = 'constant')

341 X cwt[:,:,signal] = rescale coeffs

342 return X cwt

343

344 def img process(signal_200_3,S1,S2,S3):

345 rescale_size = 224

346 n_scales = 15

347 wave = "mexh"

348

349 img_3 = create_cwt_image(signal_200_3, n_scales, rescale_size,
350 wave,S1,S2,S3)

351

352 Actual_img = Image.fromarray(((img_3+10)*255/20).astype(np.uintB))
353

354 Actual_img.save("actual/actual.jpg")

355

356 def img _classication(model_actual):

357 model_actual.eval ()

358 img as_img = Image.open("actual/actual.jpg")

359 tfm = transforms.Compose ([

360 transforms.ToTensor (),

361 transforms.Normalize ([0.485, 0.456, 0.406],

362 [0.229, 0.224, 0.225])

363 1)

364 Actual_tensor = tfm(img_as_img)

365 with torch.no_grad():

366 new_pred =

367 model actual (Actual_tensor.view(l,3,224,224)) .argmax()

368 return new_pred.item()
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. CODIGO FUENTE DE LA GUI

## coédigo de la GUI - cliente 1 -—-—--—————————————"——"——"—————

nombreX = "0"

nombreY "o"

nombrez = "0"

# Bandera para guardar datos
FLAG SAVE_1 =
FLAG_SAVE_2
FLAG_SAVE 3
FLAG_SAVE_ 4
FLAG_SAVE 5 = 0

# Bandera de proceso

o O O o

FLAG_PROCESSING = 0
FLAG_TRAINING = 0
FLAG_PREDICTING = 0

FLAG_TIME = 0
estadoPro = 0
estadoProAnt = 0

# Datos de adquisicién ---—--—————————————————————

fss = 1000 # 1k Hz

Nvent = 200 # 300 datos por ventana

dt = 1/fss # Periodo 0.001 seg

Pvent= Nvent*dt # periodo de ventana 0.2 seg
Ttotal = 60 # 1 minuto

Datos = Ttotal*fss # 60k datos en 1 minuto
part = int(Ttotal/Pvent) # 120 partes
Nsensor = 3 # numero de sensores

# Cantidad de tiempo para salvar

al = int(Datos)
a2 = int(Datos)
a3 = int(Datos)

# Cantidad de tiempo para hacer la imagen 0<=b<500
b=20

estadoAdqg = 0

estadoAdgAnt = 0

# E1 buffer para la imagen a clasificar -—--—---————=—————=————=

output = np.zeros ([Nvent,6 Nsensor])

# Conexién serial Rasbperry PicoO —----—-————————————————————

pico = serial.Serial ('COM9', 230400)
time.sleep(2)

# Panel de control --—---———————————
namemovel = "

namemove2

namemove3

namemove4
namemove5 = "
acc = " "
loss = " "

# Valores de la normalizacidn
S1 = load('Sl.bin')

S2 load('S2.bin')

s3 load('S3.bin')
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model =
host =
port =
ClientS

torch.jit.load('mobilenet v2model.pt')

'127.0.0.1"
1233

ocket = socket.socket ()

print('Waiting for connection')

try:

ClientSocket.connect((host, port))
except socket.error as e:
print(str(e))

Response = ClientSocket.recv(1024)

iii =0

class AdqThread (QThread) :

adq_signals = pyqtSignal (str,str,str,np.ndarray)

def

def

def

__init_ (self):

super () .__init__ ()
self. run flag = True

__del (self):
self.wait()

run (self) :

nombreX = "0"
nombreY = "0"
nombreZ = "0"

while self. run_flag:

global b, al, a2, a3, a4, a5, Datos, estadoAdqg

global Nvent, output, hola

global FLAG SAVE 1, FLAG SAVE 2, FLAG_SAVE 3
global FLAG _SAVE 4, FLAG SAVE 5
global namemovel ,namemove2,namemove3,namemove4, namemove5

if (pico.isOpen()):

dt=pico.readline()

try:
Dt_s
troz

except:

print("error")

= dt.decode ('UTF-8")
os = Dt_s.split(',")

if b < Nvent:

try:

exce

try:

nombreX

output[b,0] = int (nombreX)

pt:

trozos[0]

print("erroxr"

nombreY

trozos[1]
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output[b,1] = int(nombreY)
except:
print("error"

try:
nombreZ = trozos[2]
output[b,2] = int(nombreZ)
except:
print ("error"

b+=1
if b == Nvent:
b=20
if (FLAG_SAVE 1 == 1):
if (al == Datos):

estadoAdqg =1
filel = open (namemovel+".csv","w'")
if al>0:
filel.write(str (int (nombreX))
+","+str(int (nombreY))
+","+str (int (nombreZ))+"\n")
filel.flush()
al-=1
if al == 0:
estadoAdqg = 2
filel.close()
FLAG_SAVE_1 = 0

if (FLAG_SAVE 2 == 1):
if (a2 == Datos):
estadoAdqg = 3
file2 = open (namemove2+".csv","w")
if a2>0:
file2.write(str (int (nombreX))
+","+str (int (nombreY))
+","+str (int (nombreZ))+"\n")
file2.flush()
a2-=1
if a2 == 0:
estadoAdg = 4
file2.close()
FLAG_SAVE 2 = 0

if (FLAG SAVE 3 == 1):
if (a3 == Datos):
estadoAdgq = 5
file3 = open (namemove3+".csv","w")
if a3>0:
file3.write(str(int (nombreX))
+","+str (int (nombreY))
+","+str (int (nombreZ))+"\n")
file3.flush()
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a3-=1
if a3 ==
estadoAdqg = 6
file3.close()
FLAG_SAVE 3 = 0
# Guardar en un csv el move 4
if (FLAG_SAVE 4 == 1):
if (a4 == Datos):
estadoAdgq = 7
file4 = open (namemoved+".csv","w")
if a4>0:# program logic
filed.write(str (int (nombreX))
+","+str (int (nombreY))
+","+str (int (nombreZ))+"\n")
filed.flush() # internal buffer is flushed
ad-=1
if a4 == 0:
estadoAdqg = 8
filed.close()
FLAG _SAVE 4 = 0
# Guardar en un csv el move 5
if (FLAG_SAVE 5 == 1):
if (a5 == Datos):
estadoAdqg = 9
file5 = open (namemove5+".csv","w'")
if a5>0:# program logic
file5.write(str (int (nombreX))
+","+str(int (nombreY))
+","+str (int (nombreZ))+"\n")
file5.flush() # internal buffer is flushed
a5-=1
if a5 == 0:
estadoAdq = 10
file5.close()
FLAG_SAVE 5 = 0
# Funcion de envio de las sefiales
self.adq_signals.emit (nombreX,nombreY, nombreZ,output)
def stop(self):
# Envia una bandera para parar el hilo
self. run flag = False
self.wait()
## Creamos la clase del hilo de prediccidén ——-————=—=——————————————————-
class PreThread (QThread) :
# Funcion de salida del hilo
pre_signals = pyqtSignal(str)
# Funcion de inicio del hilo
def  init_ (self):
super (). _init__ ()
self. run flag = True
def del (self):
self.wait()
# Funcion principal
def run(self):
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label p = "Sin predecir"
while self. run_ flag:

global output

global Nvent, Nsensor
global estadoPro

global namemovel , namemove2,namemove3,namemove4 , namemove5

global FLAG_PROCESSING, FLAG_ TRAINING
global FLAG_PREDICTING , FLAG_TIME
global acc, loss

global S1, S2, S3, model

if (FLAG_PROCESSING == 1):
estadoPro =1
processing function (namemovel,
namemove2, namemove3,

namemove4, namemoveb)

estadoPro = 2
FLAG_PROCESSING = 0

if (FLAG_TRAINING == 1):

3
acc, loss = training function()

estadoPro

estadoPro = 4
FLAG_TRAINING =0

if (FLAG_PREDICTING == 1):
if (FLAG_TIME == 1):
start_time = time.time()

file predict = open(namemovel+"PRED"+".csv",

FLAG TIME = 2

if (FLAG_TIME == 3):
file predict.close()
print("cerrar prediccién")
FLAG TIME = 4

estadoPro = 5
img_process (output, S1, S2, S3)

clasif = img_classication (model)
if clasif ==

label p = " Relaxed Hand"
elif clasif ==

label p = "Platform Push"

"W")
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elif clasif == 2:
label p = "Adducted Thumb"
elif clasif == 3:
label p = "Lateral Pinch"
elif clasif == 4:
label p = "Thumb Index"
if (FLAG_TIME == 2):
t_time = round((time.time()-start_time) * 1000)
file predict.write(str(t_time)
+","+label p+"\n")
file predict.flush()
ClientSocket.send(str.encode (str(clasif)))
Response = ClientSocket.recv(1024)

if (FLAG_PREDICTING == 0):
time.sleep (0.3)
self.pre_signals.emit(label_p)
def stop(self):

self. run flag = False
self.wait()

class LabelledName (QWidget) :
def _ init (self, title, initial_ value, layout):
QWidget._ init (self)

self.label = QLabel ()

self.label.setText(title)
self.label.setFont (QFont ("Arial" ,weight=QFont.Bold))
self.label.setAlignment (Qt.AlignCenter)
layout.addWidget (self.label)

self.label value = QLabel ()
self.label value.setAlignment (Qt.AlignCenter)

self.label value.setText(initial value)
layout.addWidget (self.label_value)

def setValue (self, wvalue):
self.label value.setText (value)
def getValue (self):
return int(self.label value.text())

class LabelledName2 (QWidget) :
def _ init_ (self, title, initial_value):

QWidget._init (self)

layout = QVBoxLayout ()

self.setLayout (layout)

self.label = QLabel ()
self.label.setText (title)
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def
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self.label.setFont (QFont ("Arial" ,weight=QFont.Bold))
self.label.setAlignment (Qt.AlignCenter)
layout.addWidget (self.label)

self.label value = QLabel ()
self.label value.setAlignment (Qt.AlignCenter)

self.label value.setText(initial_ value)
layout.addWidget (self.label_value)

setValue (self, value):

self.label value.setText (value)
getValue (self) :

return int(self.label value.text())

class hand move (QWidget) :

def

def

def

__init__ (self, hand_name,

default name, abrev_name, functionbutton):
QWidget._ init (self)
vlayout = QVBoxLayout ()
self.setlLayout (vlayout)

self.label name = QLabel ()

self.label name.setText (hand_name)

self.label name.setFont (QFont("Arial",69))
self.label name.setStyleSheet ("font-weight: bold")
vlayout.addWidget (self.label name)

hlayout = QHBoxLayout ()
vlayout.addLayout (hlayout)

self.lineEdit = QLineEdit (self)
self.lineEdit.setFixedWidth (200)
self.lineEdit.setValidator (QIntValidator())
self.lineEdit.setAlignment (Qt.AlignCenter)
self.lineEdit.setText (default_name)
hlayout.addWidget (self.lineEdit)

self.button = QPushButton (abrev_name)
self .button.clicked.connect (functionbutton)
hlayout.addWidget (self.button)

self.label state = QLabel ()

self.label state.setText("Sin adquirir")
self.label_ state.setFont (QFont ("Arial", 8))
self.label state.setAlignment (Qt.AlignCenter)
vlayout.addWidget (self.label_state)

getValue (self) :

return self.lineEdit.text()

setState(self, value):

self.label_ state.setText(value)
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class system process (QWidget) :

def

def

__init__ (self,

process_title, process,
process_state, functionbutton):
QWidget. init (self)
vlayout = QVBoxLayout ()
self.setLayout (vlayout)

self.label name = QLabel ()

self.label name.setText (process_title)

self.label name.setFont (QFont("Arial",10))
self.label name.setStyleSheet("font-weight: bold")
self.label name.setAlignment (Qt.AlignCenter)
vlayout.addWidget (self.label name)

hlayout = QHBoxLayout ()
vlayout.addLayout (hlayout)

self.button = QPushButton (process)
self .button.clicked.connect (functionbutton)
hlayout.addWidget (self.button)

self.label state = QLabel ()

self.label_ state.setText (process_state)
self.label state.setFont (QFont("Arial",8))
self.label state.setAlignment (Qt.AlignCenter)
hlayout.addWidget (self.label_state)
setState(self, wvalue):

self.label_ state.setText (value)

class Demo (QDialog) :

def

__init__ (self, parent=None):

QDialog.__init (self, parent)

self.setWindowFlags (Qt.WindowStaysOnTopHint)
self.setWindowTitle ("Program GUI")
self.setFixedSize (800, 800)

vmainlayout = QVBoxLayout ()
self.setlLayout (vmainlayout)

self.labelT = QLabel ()
self.labelT.setText ('GUI DEL PROYECTO')

self.labelT.setFont (QFont ("Arial" ,h14))
self.labelT.setStyleSheet ("font-weight: bold")
self.labelT.setAlignment (Qt.AlignCenter)
vmainlayout.addWidget (self.labelT)

hmainlayout = QHBoxLayout ()
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423 vmainlayout.addLayout (hmainlayout)

424 # Box secundario izquierda -------—=————mmmmmmm—m—
425 vizglayout = QVBoxLayout ()

426 hmainlayout.addLayout (vizglayout)

427 # Box secundario derecha ---—--———————————————————————————
428 vderlayout = QVBoxLayout ()

429 hmainlayout.addLayout (vderlayout)

430 # Label de comunicacién serial

431 self.labelCon = QLabel ()

432 self.labelCon.setText ('Comunicacién serial')

433 self.labelCon.setFont (QFont ("Arial",10))

434 self.labelCon.setStyleSheet ("font-weight: bold")

435 self.labelCon.setAlignment (Qt.AlignCenter) #centrar

436 vizglayout.addWidget (self.labelCon)

437 # Box para los botones de comunicacién serial

438 hconlayout = QHBoxLayout ()

439 vizglayout.addLayout (hconlayout)

440 self.addButtonReconnect (hconlayout)

441 self.addButtonDisconnect (hconlayout)

442 # Label de botones de adquisicién

443 self.labelAdqg = QLabel ()

444 self.labelAdq.setText ('Adquisicidén de las sefiales EMG')
445 self.labelAdq.setFont (QFont ("Arial" ,10))

446 self.labelAdq.setStyleSheet ("font-weight: bold")

447 self.labelAdq.setAlignment (Qt.AlignCenter) #centrar

448 vizqglayout.addWidget (self.labelAdq)

449 # Movimiento 1

450 self.movel = hand move("Mano relajada", "RelaxedHand",

451 "ReHand", self.buttonfMl)

452 vizglayout.addWidget (self.movel)

453 # Movimiento 2

454 self.move2 = hand move ("Empuje de plataforma","PlatformPush",
455 "PlPush", self.buttonfM2)

456 vizglayout.addWidget (self.move2)

457 # Movimiento 3

458 self.move3 = hand move ("Pulgar aducido", "AdductedThumb",
459 "AdThumb", self.buttonfM3)

460 vizglayout.addWidget (self.move3)

461 # Movimiento 4

462 self.moved4 = hand move ("Pinza lateral", "LateralPinch",
463 "LaPinch", self.buttonfM4)

464 vizglayout.addWidget (self.move4)

465 # Movimiento 5

466 self.move5 = hand move ("Pinza pulgar-indice", "ThumbIndex",
467 "ThIndex", self.buttonfM5)

468 vizglayout.addWidget (self.move5)

469 # Procesamiento de las sefiales ——————==——=——=——m————————————
470 self.processing=system process ("Procesamiento de las sefiales",
471 "Procesar", "Sin procesar",

472 self.buttonProcess)

473 vizglayout.addWidget (self.processing)

474 # Entrenamiento del modelo -——--————————————————————————— -

475 self.training=system process("Entrenamiento del modelo",
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476 "Entrenar","Sin entrenar",self.buttonTrain)
477 vizglayout.addWidget (self. training)

478

479 self.labelPre = QLabel ()

480 self.labelPre.setText ("Precisidén: 0.0000 0.0000")
481 self.labelPre.setFont (QFont ("Arial",b9))

482 self.labelPre.setAlignment (Qt.AlignCenter)

483 vizglayout.addWidget (self.labelPre)

484

485 self.prediction = system process("Prediccién del movimiento",
486 "Predecir", "---", self.buttonPredict)
487 vizglayout.addWidget (self.prediction)

488

489 f layout = QVBoxLayout ()

490 self.first = LabelledName('Primer canal', '0', f_ layout)
491 self.graphWidgetl = pg.PlotWidget()

492 self.x1l = list(range(200))

493 self.yl = [randint(0,100) for _ in range(200)]

494 self.graphWidgetl.setBackground('w"')

495 penl = pg.mkPen (color=(255, 0, 0))

496 self.data_linel = self.graphWidgetl.plot(self.xl,

497 self.yl,pen=penl)
498 self.timerl = QtCore.QTimer ()

499 self.timerl.setInterval (50)

500 self.timerl. timeout.connect (self.update_plot_datal)

501 self.timerl.start()

502 f layout.addWidget (self.graphWidgetl)

503 vderlayout.addLayout (f_layout)

504

505 s_layout = QVBoxLayout ()

506 self.second = LabelledName ('Segundo canal', '0', s_layout)
507 self.graphWidget2 = pg.PlotWidget()

508 self.x2 = list(range (200))

509 self.y2 = [randint(0,100) for _ in range(200)]

510 self.graphWidget2.setBackground('w')

511 pen2 = pg.mkPen (color=(0, 255, 0))

512

513 self.data_line2 = self.graphWidget2.plot(self.x2,

514 self.y2,pen=pen2)
515 self.timer2 = QtCore.QTimer ()

516 self.timer2.setInterval (50)

517 self.timer2. timeout.connect(self.update plot_data2)

518 self.timer2.start()

519 s_layout.addWidget (self.graphWidget2)

520 vderlayout.addLayout (s_layout)

521

522 t_layout = QVBoxLayout ()

523 self.third = LabelledName ('Tercer canal', '0', t_layout)
524 self.graphWidget3 = pg.PlotWidget()

525 self.x3 = list(range(200))

526 self.y3 = [randint(0,100) for _ in range(200)]

527 self.graphWidget3.setBackground('w')

528 pen3 = pg.mkPen (color=(0, 0, 255))
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self.data_line3 = self.graphWidget3.plot(self.x3,
self.y3,pen=pen3)

self.timer3 = QtCore.QTimer ()

self.timer3.setInterval (50)

self.timer3. timeout.connect (self.update_plot_data3)

self.timer3.start()

t_layout.addWidget (self.graphWidget3)

vderlayout.addLayout (t_layout)

self.threadAdq = AdqThread()
self.threadAdq.adq_signals.connect(self.update_signal)
self.threadAdq.start()

self.threadPre = PreThread()
self.threadPre.pre_signals.connect(self.predict_signal)
self.threadPre.start()

vmainlayout.addStretch()
self.show()

def closeEvent(self, event):
self.threadAdq.stop()
event.accept ()
@pygtSlot(str,str,str,np.ndarray)
def update_signal (self,nombreX,nombreY, nombreZ, matrizActual):

global a

global estadoPro, estadoProAnt
global acc, loss

if estadoPro != estadoProAnt:

if estadoPro ==
self.processing.setState ("Procesando ...")
self.timerl.setInterval (5000)
self.timer2.setInterval (5000)
self.timer3.setInterval (5000)

elif estadoPro ==
self.processing.setState ("Finalizé procesamiento")
self.timerl.setInterval (50)
self.timer2.setInterval (50)
self.timer3.setInterval (50)

elif estadoPro ==
self.training.setState("Entrenando ...")
self.timerl.setInterval (5000)
self.timer2.setInterval (5000)
self.timer3.setInterval (5000)

elif estadoPro ==
self.training.setState("Finalizé entrenamiento")
self.timerl.setInterval (50)
self.timer2.setInterval (50)
self.timer3.setInterval (50)

178



582
583
584
585
586
587
588
589
590
591
592
593
594
595
596
597
598
599
600
601
602
603
604
605
606
607
608
609
610
611
612
613
614
615
616
617
618
619
620
621
622
623
624
625
626
627
628
629
630
631
632
633
634

self.labelPre.setText ("Precisiédn:

estadoProAnt

try:

= estadoPro

self.first.setValue (nombreX)
self.second.setValue (nombreY)
self.third.setValue(str (int (nombreZ)))

except:

print("error"

def closeEventP (self, eventp):
self.threadPre.stop()
eventp.accept ()

@pygtSlot (str)

def predict signal (self, Npredict):

global estadoAdq, estadoAdgAnt
global namemovel, namemove2, namemove3, namemove4, namemove5

namemovel = self.
namemove2 = self.
namemove3 = self.
namemove4 = self.
namemove5 = self.

movel.getValue ()
move2.getValue ()
move3.getValue ()
moved .getValue ()
move5.getValue ()

if estadoAdqg !'= estadoAdgAnt:

if estadoAdq ==

self .movel.
elif estadoAdqg
self .movel.

elif estadoAdqg
self.move2
elif estadoAdqg
self.move2.

elif estadoAdqg
self .move3.
elif estadoAdqg
self.move3.

elif estadoAdqg
self.moved.
elif estadoAdqg
self.moved.

elif estadoAdqg
self.move5.
elif estadoAdqg
self.move5.

estadoAdgAnt =

setState ("Adquiriendo

setState("Finalizd la

+namemovel+" .

.setState ("Adquiriendo

setState("Finalizd la

+namemove2+" .

setState ("Adquiriendo

setState("Finalizd la

+namemove3+" .

setState ("Adquiriendo

setState("Finalizd la

+namemoved+" .

setState ("Adquiriendo
== 10:
setState("Finalizd la

+namemove5+" .

estadoAdq

self.prediction.setState (Npredict)

" 4acc +

"+loss)

en "+namemovel+".

adquisicién en "
csv")

en "+namemove2+'".

adquisicién en "
csv")

en "+namemove3+".

adquisicién en "
csv")

en "+namemoved+'".

adquisicién en "
csv"

en "+namemove5+"

adquisicién en "
csv"
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# Funcidén de la data actualizada ----——---——————————————————
def update_plot datal (self):
self.x1l = self.x1[1l:] # remover el primer dato
self.xl.append(self.x1[-1] + 1)
self.yl = self.yl[l:] # remover el primer dato
self.yl.append(int(self.first.getValue()))
self.data linel.setData(self.xl, self.yl) # actualizar
def update_plot data2(self):
self.x2 = self.x2[1:] # remover el primer dato
self.x2.append(self.x2[-1] + 1)
self.y2 = self.y2[1:] # remover el primer dato
self.y2.append(int (self.second.getValue()))
self.data_line2.setData(self.x2, self.y2) # actualizar
def update_plot data3(self):
self.x3 = self.x3[1l:] # remover el primer dato
self.x3.append(self.x2[-1] + 1)
self.y3 = self.y3[1:] # remover el primer dato
self.y3.append(int(self.third.getValue()))
self.data_line3.setData(self.x3, self.y3) # actualizar
# Boton de predecir —--—-—-—————=————m e
def addButtonPredict(self, parentLayout):
self.button = QPushButton ("Predecir")
self.button.clicked.connect(self.buttonAction)
hlayout = QHBoxLayout ()
hlayout.addWidget (self.button)
parentLayout.addLayout (hlayout)
def buttonAction (self):
pico.write(b"3\n")
# Boton para derecha ——-—————=—=—— ===
def addButtonRight(self, parentLayout):
self.buttonS = QPushButton ("Derecha")
self.buttonS.clicked.connect(self.buttonSend)
hlayout = QHBoxLayout ()
hlayout.addWidget (self.buttonS)
parentLayout.addLayout (hlayout)
def buttonSend (self):
pico.write (b"6\n")
# Boton Movl —-————————————— -
def buttonfMl (self) :
global FLAG SAVE_1
global al, Datos, namemovel
## Bandera para guardar
FLAG_SAVE_1 = 1
# Adquirimos el nombre donde se va guardar
namemovel = self.movel.getValue ()
print ("Empezé la adquisicién datos 1")
al = Datos
# Boton Mov2 —==——= = e
def buttonfM2 (self):
global FLAG_SAVE 2
global a2, Datos, namemove2
## Bandera para guardar
FLAG SAVE_2 = 1
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# Boton Mov3
def buttonfM3 (self):

# Boton Mov4
def buttonfM4 (self):

# Boton Mov5s
def buttonfMS5 (self) :

# Boton de procesamiento
def buttonProcess(self):

# Boton de entrenamiento
def buttonTrain (self):

# Boton de prediccién
def buttonPredict (self):

# Adquirimos el nombre donde se va guardar
namemove2 = self.move2.getValue ()

print ("Empezé la adquisicién datos 2")

a2 = Datos

global FLAG_SAVE 3

global a3, Datos, namemove3

## Bandera para guardar

FLAG SAVE 3 = 1

# Adquirimos el nombre donde se va guardar
namemove3 = self.move3.getValue ()

print ("Empezé la adquisicién datos 3")

a3 = Datos

global FLAG_SAVE 4

global a4, Datos, namemove4

## Bandera para guardar

FLAG _SAVE 4 =1

# Adquirimos el nombre donde se va guardar
namemove4 = self.moved.getValue ()

print ("Empezé la adquisicién datos 4")

a4 = Datos

global FLAG_SAVE_ 5

global a5, Datos, namemove5

## Bandera para guardar

FLAG_SAVE 5 = 1

# Adquirimos el nombre donde se va guardar
namemove5 = self.move5.getValue ()

print ("Empezé la adquisicién datos 5")

a5 = Datos

global FLAG_PROCESSING

# Bandera para procesar

FLAG_PROCESSING = 1
self.processing.setState ("Procesando ...")
print ("Empezé el procesamiento")

global FLAG_TRAINING

# Bandera para procesar

FLAG_TRAINING = 1
self.training.setState ("Entrenando ...")
print ("Empez6é el entrenamiento")

global FLAG_PREDICTING, FLAG_TIME
global S1, S2, S3, model
if FLAG_PREDICTING ==
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741

742 S1 = load('Sl.bin'")

743 S2 = load('S2.bin'")

744 S3 = load('S3.bin'")

745 model = torch.jit.load('mobilenet v2model.pt')
746 self.prediction.setState ("Prediciendo")
747 print ("Empezé la prediccién')

748 FLAG_PREDICTING = 1

749 FLAG TIME = FLAG TIME + 1

750

751 def addButtonReconnect (self, parentLayout):

752 self .buttonC = QPushButton ("Conectar")

753 self .buttonC.clicked.connect (self.buttonConnect)
754 vlayout = QVBoxLayout ()

755 vlayout.setContentsMargins (7,5,0,20)

756 vlayout.addWidget (self.buttonC)

757 parentLayout.addLayout (vlayout)

758 def buttonConnect (self):

759 pico = serial.Serial ('COM9', 230400)

760 time.sleep (2)

761

762 def addButtonDisconnect (self, parentLayout) :
763 self . buttonD = QPushButton ("Desconectar")
764 self .buttonD.clicked.connect (self.buttonDisconnect)
765 vlayout = QVBoxLayout ()

766 vlayout.setContentsMargins (0,5,7,20)

767 vlayout.addWidget (self.buttonD)

768 parentLayout.addLayout (vlayout)

769 def buttonDisconnect (self):

770 pico.close()

771 if __name == '_main_':

772

773 app = QApplication (sys.argv)

774 demo = Demo ()

775 demo . show ()

sys.exit (app.exec_())

A.4. CONTROLADOR DE LA SIMULACION EN WEBOTS

1

2 from controller import Robot
3 import socket

4 import time

5 from simple pid import PID

6 import sys

7

8

9 host = '127.0.0.1"
10 port = 1233
11
12 ClientSocket = socket.socket()
13 print('Waiting for connection')
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44
45
46
47
48
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60
61
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64
65
66

try:
ClientSo
except socke

cket.connect ( (host, port))
t.error as e:

print(str(e))

Response = C
i=0

robot = Robo
timestep = 6
max_speed =

m_MCP_index
m_PIP index
m_DIP index

m_MCP_middle
m_PIP middle

m_DIP middle

m_MCP_ring =

m_PIP ring
m_DIP ring =

m _MCP_little
m_PIP little
m_DIP little

m_MCP_1 thumb = robot.getMotor('motor MCP_ 1 thumb')

m_X thumb =

m_MCP_2 thumb = robot.getMotor ('motor MCP 2 thumb')
m_MCP_3 thumb = robot.getMotor ('motor MCP_3 thumb')

m_IP thumb
m_S1_ thumb

m_MCP_index.
m_MCP_index.
m_PIP index.
m_PIP index.
m_DIP_ index.
m_DIP_ index.

m_MCP middle.
m_MCP middle.
m_PIP middle.

m_PIP middle
m_DIP middle
m_DIP middle

lientSocket.recv(1024)

t()
4
6.28

= robot.getMotor ('motor MCP_index')

robot.getMotor ('motor PIP index')
= robot.getMotor ('motor DIP index')

robot.getMotor ('motor MCP middle')
robot.getMotor ('motor PIP middle')
robot.getMotor ('motor DIP middle')

robot.getMotor ('motor MCP_ring')
robot.getMotor ('motor PIP ring')
robot.getMotor ('motor DIP ring')

= robot.getMotor ('motor MCP little')
robot.getMotor ('motor PIP little')
= robot.getMotor ('motor DIP little')

robot.getMotor ('motor X thumb')

robot.getMotor ('motor IP thumb')
robot.getMotor ('motor_ S1_thumb')

setPosition(float('inf'))
setVelocity (0.0)
setPosition(float('inf'))
setVelocity (0.0)
setPosition(float('inf'))
setVelocity (0.0)

setPosition(float('inf'))
setVelocity (0.0)
setPosition(float('inf'))
.setVelocity (0.0)
.setPosition(float('inf'))
.setVelocity (0.0)

m_MCP_ring.setPosition(float('inf'))
m_MCP_ring.setVelocity (0.0)
m_PIP ring.setPosition(float('inf'))
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70
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74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
929
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119

m_PIP ring.s
m_DIP ring.s
m_DIP ring.s

m MCP little.
m MCP little.
m_PIP little.
m_PIP little.

etVelocity (0.0)
etPosition(float('inf'))
etVelocity (0.0)

setPosition(float('inf'))
setVelocity (0.0)
setPosition(float('inf'))
setVelocity (0.0)

184

m _DIP little.setPosition(float('inf'))
m_DIP little.setVelocity(0.0)

m_MCP_1 thumb.setPosition(float('inf'))
m_MCP_1 thumb.setVelocity(0.0)

m_X thumb.setPosition(float('inf'))

m_X thumb.setVelocity (0.0)

m_MCP_2 thumb.setPosition(float('inf'))
m_MCP_ 2 thumb.setVelocity(0.0)

m_MCP_3 thumb.setPosition(float('inf'))
m_MCP_3 thumb.setVelocity (0.0)

m_IP thumb.setPosition(float('inf'))
m_IP thumb.setVelocity (0.0)
m_S1_thumb.setPosition(float('inf'))
m_S1 thumb.setVelocity (0.0)

s_MCP_index = robot.getPositionSensor('pos_MCP_index')
s_MCP_index.enable (timestep)
s_PIP index = robot.getPositionSensor('pos_PIP index')
s_PIP index.enable(timestep)
s_DIP_ index = robot.getPositionSensor ('pos_DIP index')
s_DIP_ index.enable(timestep)

s_MCP middle = robot.getPositionSensor ('pos_MCP middle')
s_MCP middle.enable(timestep)
s_PIP middle = robot.getPositionSensor('pos_PIP middle')
s_PIP middle.enable(timestep)
s_DIP middle = robot.getPositionSensor('pos_DIP middle')
s_DIP middle.enable(timestep)

s_MCP_ring = robot.getPositionSensor ('pos MCP ring')
s_MCP_ring.enable (timestep)
s_PIP ring = robot.getPositionSensor ('pos PIP ring')
s_PIP ring.enable (timestep)
s_DIP ring = robot.getPositionSensor('pos DIP ring')
s_DIP ring.enable(timestep)

s_MCP_little = robot.getPositionSensor('pos_MCP little')
s_MCP_little.enable(timestep)
s_PIP little = robot.getPositionSensor('pos_PIP little')
s_PIP little.enable(timestep)
s_DIP little = robot.getPositionSensor('pos_DIP little')
s_DIP little.enable(timestep)
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121
122
123
124
125

126 s_MCP_3 thumb = robot.getPositionSensor('pos MCP 3 thumb')

127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
le4
165
166
167
168
169
170
171
172

s_MCP_1 thumb = robot.getPositionSensor('pos MCP 1 thumb')

s_MCP_1_ thumb.enable (timestep)

s_X thumb = robot.getPositionSensor ('pos_X thumb')

s_X thumb.enable (timestep)

s_MCP 2 thumb = robot.getPositionSensor('pos MCP 2 thumb')

s_MCP 2 thumb.enable(timestep)

s_MCP_3_thumb.enable (timestep)

s_IP_ thumb = robot.getPositionSensor ('pos_IP thumb')

s_IP_ thumb.enable (timestep)

s_S1_thumb = robot.getPositionSensor('pos_S1 thumb')

s_S1_thumb.enable (timestep)

pid_MCP_index
pid_PIP_index

pid MCP_middle

PID (4, 10%*-12,
PID (4, 10%*-12,
pid DIP index = PID(4, 10%*-12,

PID (4, 10%*-12,

pid_PIP middle = PID(4, 10**-12,

pid _DIP middle = PID(4, 10**-12,

PID(4, 10**-12,
pid_PIP ring PID(4, 10**-12,
pid DIP ring = PID(4, 10**-12,

pid MCP_ring

0, setpoint = 0
0, setpoint = 0
0, setpoint = 0
0, setpoint =
0, setpoint =
0, setpoint =
0, setpoint = 0)
0, setpoint = 0)
0, setpoint = 0)

pid MCP_little = PID(4, 10*%*-12,
pid PIP little = PID(4, 10%*-12,

pid_DIP little

PID (4, 10%*-12,

0, setpoint =
0, setpoint =
0, setpoint =

pid MCP_1 thumb = PID(4, 10**-12, 0, setpoint =
pid_X thumb = PID(4, 10**-12, 0, setpoint = 0)

pid MCP_2_ thumb = PID(4, 10%*-
PID (4, 10%*-

pid _MCP_3_thumb
pid_IP_thumb = PID(4, 10**-12,

pid_S1_thumb = PID(4, 10**-12,
speed = 1

label ant = 0.0

k=0

while robot.step(timestep) !=

12,
12,
o,
o,

-1:

millisec = time.time ()*1000

m_MCP_index.setVelocity (pid_MCP_index(s_MCP_index.getValue()))
m_PIP_ index.setVelocity(pid_ PIP_ index(s_PIP_index.getValue()))
m_DIP_ index.setVelocity(pid DIP_ index(s_DIP_index.getValue()))

0, setpoint =
0, setpoint =
setpoint = 0)
setpoint = 0)

)
)
)

0)
0)
0)

0)
0)
0)

0)

0)
0)

185

m_MCP middle.setVelocity(pid MCP_middle (s_MCP_middle.getValue()))
m_PIP middle.setVelocity(pid_ PIP middle(s_PIP middle.getValue()))
m_DIP middle.setVelocity(pid DIP middle(s_DIP middle.getValue()))



173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225

m_MCP_ring.setVelocity(pid MCP_ring(s_MCP_ring.getValue()))
m_PIP ring.setVelocity(pid PIP ring(s_PIP_ring.getValue()))
m_DIP_ ring.setVelocity(pid DIP ring(s_DIP_ring.getValue()))

186

m MCP little.setVelocity(pid MCP_little(s_MCP_little.getValue()))
m _PIP little.setVelocity(pid PIP little(s_PIP_ little.getValue()))
m_DIP_ little.setVelocity(pid DIP little(s_DIP_ little.getValue()))

m_MCP_1_ thumb.setVelocity(pid MCP_1_ thumb(s_MCP_1_ thumb.getValue()))
m X thumb.setVelocity(pid X thumb(s_X thumb.getValue()))
m_MCP_2_ thumb.setVelocity(pid MCP_2 thumb(s_MCP_2 thumb.getValue()))
m_MCP_3_thumb.setVelocity(pid MCP_3_ thumb (s_MCP_3_ thumb.getValue()))
m_IP thumb.setVelocity(pid IP_thumb(s_IP_ thumb.getValue()))
m_S1_ thumb.setVelocity(pid S1_thumb(s_S1_thumb.getValue()))

i=41i+1

ClientSocket.send(str.encode(str(i)))

Response = ClientSocket.recv(1024)

label = float (Response)

if (label_ant != label):
if (label == 0.0):

pid_MCP_index.setpoint
pid_PIP_index.setpoint
pid DIP_index.setpoint
pid MCP_middle.setpoint
pid_PIP middle.setpoint
pid_DIP middle.setpoint

pid_MCP_ring.setpoint

pid_PIP_ ring.setpoint
pid DIP_ring.setpoint =
pid MCP_little.setpoint
pid_PIP little.setpoint
pid _DIP_ little.setpoint
pid_MCP_1_ thumb.setpoin
pid_X thumb.setpoint =
pid MCP_2_ thumb.setpoin
pid MCP_3_thumb.setpoin

t
2
t
t

(10 - 1.5)*3.1416/180
(23.76 - 14.94)*3.1416/180
(29.84 - 13.14)*3.1416/180
= (10 - 2.25)*3.1416/180
= (23.76 - 15.73)*3.1416/180
= (29.84 - 14.88)*3.1416/180
(10 - 0.45)*3.1416/180
(23.76 - 13.83)*3.1416/180
(29.84 - 10.59)*3.1416/180
= (10 + 1)*3.1416/180
= (23.76 - 12.29)*3.1416/180
= (29.84 - 6.75)*3.1416/180
= (15)*3.1416/180

= (119.62 - 133.3)*3.1416/180
= (116.99 - 117.84)*3.1416/180

pid IP_ thumb.setpoint = (64.61 - 69.43)*3.1416/180
pid _S1 thumb.setpoint = (61.48 - 74.86)*3.1416/180

elif (label == 1.0):

pid_MCP_index.setpoint
pid_PIP_index.setpoint
pid_DIP_index.setpoint

(-1 - 1.5)*3.1416/180
(12.29 - 14.94)*3.1416/180
(6.75 - 13.14)*3.1416/180

pid MCP_middle.setpoint = (-1 - 2.25)*3.1416/180

pid_PIP middle.setpoint

= (12.29 - 15.73)*3.1416/180



226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
236
237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278

pid DIP middle.setpoint
pid_MCP_ring.setpoint =
pid_PIP_ring.setpoint =
pid_DIP_ring.setpoint =
pid MCP_little.setpoint
pid_PIP little.setpoint
pid DIP little.setpoint
pid MCP_1_ thumb.setpoint
pid X thumb.setpoint = 0
pid MCP_2_ thumb.setpoint
pid MCP_3 thumb.setpoint
pid_IP_ thumb.setpoint =
pid_S1_thumb.setpoint =

elif (label == 2.0):

pid MCP_index.setpoint

pid_PIP_index.setpoint

pid DIP_index.setpoint
pid_MCP_middle.setpoint

pid_PIP middle.setpoint =
pid_DIP middle.setpoint =

pid MCP_ring.setpoint

pid_PIP_ ring.setpoint
pid DIP_ring.setpoint =
pid _MCP_little.setpoint
pid_PIP little.setpoint
pid _DIP little.setpoint
pid MCP_1_ thumb.setpoint
pid X thumb.setpoint = 0
pid MCP_2_ thumb.setpoint
pid MCP_3_thumb.setpoint
pid_IP thumb.setpoint =
pid_S1_thumb.setpoint =

elif (label == 3.0):

pid_MCP_index.setpoint =
pid_PIP_index.setpoint =

pid_DIP_index.setpoint
pid_MCP_middle.setpoint
pid_PIP middle.setpoint

pid _DIP middle.setpoint =

pid_MCP_ring.setpoint =
pid_PIP_ ring.setpoint =
pid _DIP_ ring.setpoint =
pid_MCP_little.setpoint
pid_PIP_little.setpoint
pid _DIP_little.setpoint
pid_MCP_1_ thumb.setpoint

pid_X thumb.setpoint = 6.

pid_MCP_2 thumb.setpoint
pid MCP_3_thumb.setpoint

= (6.75 - 14.88)*3.1416/180
(-1 - 0.45)%3.1416/180
(12.29 - 13.83)*3.1416/180
(6.75 - 10.59)*3.1416/180

= (-1 + 1)*3.1416/180

= (12.29 - 12.29)*3.1416/180
= (6.75 - 6.75)*3.1416/180
= (0)*3.1416/180

= (133.3 - 133.3)*3.1416/180
= (117.84 - 117.84)*3.1416/180
(69.43 - 69.43)*3.1416/180
(74.86 - 74.86)*3.1416/180

(72 - 1.5)*3.1416/180
(77.7 - 14.94)*3.1416/180
(87.24 - 13.14)*3.1416/180
= (72 - 2.25)*3.1416/180
(77.7 - 15.73)*3.1416/180
(87.24 - 14.88)*3.1416/180
(72 - 0.45)*3.1416/180
(77.7 - 13.83)%3.1416/180
(87.24 - 10.59)*3.1416/180
= (72 + 1)*3.1416/180
= (77.7 - 12.29)*3.1416/180
= (87.24 - 6.75)*3.1416/180
= (0)*3.1416/180

(133.3 - 133.3)*3.1416/180
= (117.84 - 117.84)*3.1416/180
(69.43 - 69.43)*3.1416/180
(74.86 - 74.86)*3.1416/180

(80.65 - 1.5)*3.1416/180
(83.74 - 14.94)%3.1416/180
(91.22 - 13.14)*3.1416/180
(80.65 - 2.25)*3.1416/180
= (83.74 - 15.73)%3.1416/180
(91.22 - 14.88)*3.1416/180
(80.65 — 0.45)*3.1416/180
(83.74 - 13.83)*3.1416/180
(91.22 - 10.59)*3.1416/180

= (80.65 + 1)*3.1416/180

= (83.74 - 12.29)*3.1416/180
= (91.22 - 6.75)*3.1416/180
= (0)*3.1416/180

(8]

(74.74 - 133.3)*3.1416/180
(121.73 - 117.84)*3.1416/180
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279
280
281
282
283
284
285
286
287
288
289
290
291
292
293
294
295
296
297
298
299
300
301
302
303
304
305
306

pid_IP thumb.setpoint
pid_S1_thumb.setpoint

elif (label == 4.0):

pid_MCP_index.setpoint
pid_PIP_ index.setpoint
pid_DIP_index.setpoint =
pid_MCP_middle.setpoint

pid_PIP middle.setpoint

pid DIP middle.setpoint

pid MCP_ring.setpoint
pid_PIP_ ring.setpoint
pid_DIP_ring.setpoint =
pid_MCP_little.setpoint
pid_PIP little.setpoint

pid DIP_little.setpoint =

pid MCP_1 thumb.setpoint

pid X thumb.setpoint = 4.

pid MCP_2 thumb.setpoint
pid MCP_3_thumb.setpoint
pid_IP_ thumb.setpoint =
pid_S1_thumb.setpoint =

label ant = label
pass
millisec new = time.time()*1000
print (millisec_new - millisec)

A.5. SERVIDOR MULTIHILO
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import socket
from thread import *

host = '127.0.0.1"
port = 1233
ThreadCount = 0
numberr = '0'

def client handler 1 (connection):
global numberr
connection.send(str.encode ('conec
while True:
data = connection.recv(2048)
numberr = data.decode('utf-8'

if numberr == 'BYE':

break
reply = f'number of the clien
connection.sendall (str.encode

(50 - 69.43)*3.1416/180
(22.03 - 74.86)*3.1416/180

(40 - 1.5)*3.1416/180
(52.19 - 14.94)*3.1416/180
(65.69 - 13.14)*3.1416/180
= (15 - 2.25)*3.1416/180
= (28.8 - 15.73)*3.1416/180
= (37.63 - 14.88)*3.1416/180
(15 - 0.45)*3.1416/180
(28.8 - 13.83)*3.1416/180
(37.63 - 10.59)*3.1416/180
= (15 + 1)*3.1416/180
= (28.8 - 12.29)*3.1416/180
(37.63 - 6.75)*3.1416/180
(84.5)*3.1416/180

w

(97.89 - 133.3)*%3.1416/180
= (117.97- 117.84)*3.1416/180
(57.96 - 69.43)*3.1416/180
(42.47 - 74.86)*3.1416/180

cién con el servidor'))

)

t 1: {numberr}'
(reply))
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22 connection.close()

23

24 def client_handler_ 2 (connection):

25 global numberr

26 connection.send(str.encode ('coneccién con el servidor'))
27 while True:

28 data = connection.recv(2048)

29 message = data.decode('utf-8")

30 print (message)

31 if message == 'BYE':

32 break

33 connection.sendall (str.encode (numberr) )
34 connection.close()

35

36 ServerSocket = socket.socket()

37 try:

38 ServerSocket.bind( (host, port))

39 except socket.error as e:

40 print(str(e))

41 print(f'Server is listing on the port {port}...")

42 ServerSocket.listen()
43 num _client = 1
44 while True:

45 if num client ==

46 Client 1, address_1 = ServerSocket.accept()

47 print('Connected to: ' + address_1[0] +

48 ':'" + str(address_1[1]) + ' number of client: '
49 + str(num_client))

50 start_new_thread(client_handler 1, (Client_1, ))

51 elif num client ==

52 Client_ 2, address_2 = ServerSocket.accept()

53 print('Connected to: ' + address_2[0] +

54 ':' + str(address_2[1]) + ' number of client: '
55 + str(num_client))

56 start_new_thread(client_handler 2, (Client_2, ))

57 num client = num client + 1



ANEXO B

CONSENTIMIENTOS INFORMADOS

Consentimiento Informado para Participantes de Investigacion de Tesis

El proposito de esta ficha de consentimiento es proveer a los participantes en esta investigacion
con una clara explicacion de la naturaleza de la misma, asi como de surol en ella como participantes.

La presente investigacion es conducida por Edgard Jestis Barazorda Rodriguez, de la Universidad
Nacional de Ingenieria.

Si usted accede a participar en este estudio, se le pedira ser parte de los experimentos de la
investigacion con relacion a las senales mioléctricas y responder las preguntas indicadas en este documento.
Esto tomara aproximadamente 25 minutos de su tiempo. La sesion se grabara, de modo que el investigador
pueda reunir la informacién en la experimentacion.

La participacion es este estudio es estrictamente voluntaria. La informacién que se recoja no se
usara para ningun otro proposito fuera de los de esta investigacion.

Si tiene alguna duda sobre este proyecto, puede hacer preguntas en cualquier momento durante su
participacion en él. Igualmente, puede retirarse del proyecto en cualquier momento sin que eso lo perjudique
en ninguna forma. Si alguno de los experimentos le parece incémodo, tiene usted el derecho de hacérselo
saber al investigador o no realizarlos.

Desde ya le agradecemos su participacion.

Acepto participar voluntariamente en esta investigacion, conducida por Edgard Jesus Barazorda
Rodriguez y responder las preguntas indicadas en este documento.

Me han indicado también que tendré que realizar experimentos con relacion a las sefiales
mioléctricas, lo cual tomara aproximadamente 25 minutos.

Reconozco que la informacién que yo provea en el curso de esta investigacion no sera usada para
ning\n otro proposito fuera de los de este estudio sin mi consentimiento. He sido informado de que puedo
hacer preguntas sobre el proyecto en cualquier momento y que puedo retirarme del mismo cuando asi lo
decida, sin que esto acarree perjuicio alguno para mi persona.

Entiendo que una copia de esta ficha de consentimiento me sera entregada, y que puedo pedir
informacion sobre los resultados de este estudio cuando éste haya concluido. Para esto, puedo contactar al
celular 949785665.

Datos del participante:

Nombres y apellidos:

Edad: Sexo:

Preguntas:

(Posee alguna enfermedad muscular? . Si es si, especifique cual:

¢ Sinti6 alguna molestia durante los experimentos realizado? . Si es si, especifique cual:

({Qué sugeriria para mejorar el procedimiento experimental?

Firma del Participante Fecha
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Consentimiento Informado para Participantes de Investigacién de Tesis

El proposito de esta ficha de consentimiento es proveer a los participantes en esta investigacion
con una clara explicacién de ]a naturaleza de la misma, asi como de su rol en ella como participantes.

. La presente investigacion es conducida por Edgard Jests Barazorda Rodriguez, de la Universidad
Nacional de Ingenieria.

' _ S} usted accede a participar en este estudio, se le pedira ser parte de los experimentos dec la
Investigacion con relacion a las sefiales mioléctricas y responder las preguntas indicadas en este documento.

Esto tomarz} aprgximadamente 25 minutos de su tiempo. La sesion se grabard, de modo que el investigador
pueda reunir la informacién en la experimentacion.

La participacion es este estudio es estrictamente voluntaria. La informacién que se recoja no se
usara para ningun otro propdsito fuera de los de esta investigacion.

' Si tiene alguna duda sobre este proyecto, puede hacer preguntas en cualquier momento durante su
participacion en él. Igualmente, puede retirarse del proyecto en cualquier momento sin que eso lo perjudique
en ninguna forma. Si alguno de los experimentos le parece incomodo, tiene usted el derecho de hacérselo
saber al investigador o no realizarlos.

Desde ya le agradecemos su participacion.

Acepto participar voluntariamente en esta investigacion, conducida por Edgard Jesus Barazorda
Rodriguez y responder las preguntas indicadas en este documento.

Me han indicado también que tendré que realizar experimentos con relacién a las sefiales
mioléctricas, lo cual tomara aproximadamente 25 minutos.

Reconozco que la informacién que yo provea en el curso de esta investigacion no sera usada para
ningun otro propdsito fuera de los de este estudio sin mi consentimiento. He sido informado de que puedo
hacer preguntas sobre el proyecto en cualquier momento y que puedo retirarme del mismo cuando asi lo
decida, sin que esto acarree perjuicio alguno para mi persona.

Entiendo que una copia de esta ficha de consentimiento me sera entregada, y que puedo pedir
informacion sobre los resultados de este estudio cuando éste haya concluido. Para esto, puedo contactar al

celular 949785665.

Datos del participante: J . F 7{
7 - Y
Nombres y apellidos: Jeuv Gobri of Julcavima [varle)

Edad: 25 Sexo:___ M

Preguntas:
¢ Posee alguna enfermedad muscular? Vo . Si es si, especifique cual:

;Sinti6 alguna molestia durante los experimentos realizado? MO . Si es si, especifique cudl:

{Qué sugeriria para mejorar el procedimiento experimental?
Un mejoy Soporle  pava gvilay 137{{?3 do/ bteeo
J 7

//,L/ﬁ(d/ 20/03/907,3

Fuélé del Participante Fecha
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Consentimiento Informado para Participantes de Investigacién de Tesis

. Elll propésito de esta ficha de consentimiento es proveer a los participantes en esta investigacién
on una clara explicacién de la naturaleza de la misma, asi como de su rol en ella como participantes

La presente investigacion es conducida por Edgard Jest i iversi
S - oy p g estis Barazorda Rodriguez, de la Universidad

. . S}’usted accecie a participar en este estudio, se le pedird ser parte de los experimentos de la
investigacion con relacidn a las sefiales mioléctricas y responder las preguntas indicadas en este documento.

Esto tomara'l apr9x1madar'nente 25 minutos de su tiempo. La sesion se grabara, de modo que el investigador
pueda reunir la informacion en la experimentacion.

) La participacion es este estudio es estrictamente voluntaria. La informacién que se recoja no se
usara para ningtn otro propdsito fuera de los de esta investigacién.

. Sitiene alguna duda sobre este proyecto, puede hacer preguntas en cualquier momento durante su
participacién en él. Igualmente, puede retirarse del proyecto en cualquier momento sin que eso lo perjudique

en ninguna fox:ma. Si alguno de los experimentos le parece incomodo, tiene usted el derecho de hacérselo
saber al investigador o no realizarlos.

Desde ya le agradecemos su participacion.

Acepto participar voluntariamente en esta investigacion, conducida por Edgard Jesus Barazorda
Rodriguez y responder las preguntas indicadas en este documento.

Me han indicado también que tendré que realizar experimentos con relacion a las sefiales
mioléctricas, lo cual tomara aproximadamente 25 minutos.

Reconozco que la informacién que yo provea en el curso de esta investigacion no sera usada para
ningn otro propésito fuera de los de este estudio sin mi consentimiento. He sido informado de que puedo
hacer preguntas sobre el proyecto en cualquier momento y que puedo retirarme del mismo cuando asi lo
decida, sin que esto acarree perjuicio alguno para mi persona.

Entiendo que una copia de esta ficha de consentimiento me sera entregada, y que puedo pedir
informacién sobre los resultados de este estudio cuando éste haya concluido. Para esto, puedo contactar al

celular 949785665.

Datos del participante: |
Nadfeo Mejonda Plages  Siva

Nombres y apellidos: -
Edad: 9‘}1 Oiﬁo .) Sexo: T'em M ﬂO
Preguntas:

(Posee alguna enfermedad muscular? NO . si es si, especifique cual:

;Sinti6 alguna molestia durante los experimentos realizado? 2! . Si es i, especifique cudl:

Un @10 de colambre al NG ® 1o pRbLG

: _— ; "
{Qué sugeriria para mejorar el procedimiento experimental?

Hejoror <\ J0portE gond € enuuento,  QRY

odo ¢\ gnithozd -

) de Horo del 202>

T Fecha
/ Jléirma del Participante
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Consentimiento Informado para Participantes de Investigacién de Tesis

El propésjto (.'le esta ficha de consentimiento es proveer a los participantes en esta investigacion
con una clara explicacién de la naturaleza de Ja misma, asi como de su rol en ella como participantes.

La presente investigacién es conducida por Edgard Jests Barazorda Rodriguez, de la Universidad
Nacional de Ingenieria.

Si usted accede a participar en este estudio, se le pedird ser parte de los experimentos de la
investigacién con relacion a las sefiales mioléctricas y responder las preguntas indicadas en este documento.
Esto tomara aproximadamente 25 minutos de su tiempo. La sesion se grabara, de modo que el investigador
pueda reunir la informacién en la experimentacion.

La participacién es este estudio es estrictamente voluntaria. La informacién que se recoja no se
usard para ningun otro propésito fuera de los de esta investigacion.

Si tiene alguna duda sobre este proyecto, puede hacer preguntas en cualquier momento durante su
participacion en él. Igualmente, puede retirarse del proyecto en cualquier momento sin que eso lo perjudique
en ninguna forma. Si alguno de los experimentos le parece incémodo, tiene usted el derecho de hacérselo
saber al investigador o no realizarlos.

Desde ya le agradecemos su participacién.

Acepto participar voluntariamente en esta investigacion, conducida por Edgard Jests Barazorda
Rodriguez y responder las preguntas indicadas en este documento.

Me han indicado también que tendré que realizar experimentos con relacién a las sefiales
mioléctricas, lo cual tomara aproximadamente 25 minutos.

Reconozco que la informacion que yo provea en el curso de esta investigacion no sera usada para
ningun otro propésito fuera de los de este estudio sin mi consentimiento. He sido informado de que puedo
hacer preguntas sobre el proyecto en cualquier momento y que puedo retirarme del mismo cuando asi lo

decida, sin que esto acarree perjuicio alguno para mi persona.

Entiendo que una copia de esta ficha de consentimiento me serd entregada, y que puedo pedir
informacién sobre los resultados de este estudio cuando éste haya concluido. Para esto, puedo contactar al

celular 949785665.

Datos del participante: %
Nombres y apellidos: pb\c)\ A V\Q\'\’\,‘()o\ oanon (&

Edad: 2 Ll Sexo: Mases Lino

Preguntas:

;Posee alguna enfermedad muscular? Me.Sies si, especifique cudl:

. " ol S . . . L
;Sinti6 alguna molestia durante los experimentos realizado? _= ¢ . Si es si, especifique cudl:

Racsion | adolme i emid

para mejorar el procedimiento experimental?
Luone . Qe WO AR Q,\ e M\ c)r\o
. [\ L)

(Qué sugeriria
Coanpe. YOS

%‘ R -mac e -202)
“—— Fecha

v
Fi el Participante
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Consentimiento Informado para Participantes de Investigacién de Tesis

El propésito de esta ficha de consentimie

nto es proveer a los participantes en esta igaci
. . l
con una clara explicacién de la naturaleza de la mi ; i

sma, asi como de su rol en ella como participantes.

La presente investigacién es conducida por Edgard Jestis Barazorda Rodri iversi
.. iy g orda Rodriguez, de la Universidad

_ ' Si usted accede a participar en este estudio, se le pedird ser parte de los experimentos de la
Investigacién con relacién a las sefiales mioléctricas y responder las preguntas indicadas en este documento,
Esto tomara aproximadamente 25 minutos de su tiempo. La sesi6n se grabara, de modo que el investigador
pueda reunir la informacién en la experimentacion.

La _participacién es este estudio es estrictamente voluntaria. La informacién que se recoja no se
usaré para ningiin otro propésito fuera de los de esta investigacion.

_ Sitiene alguna duda sobre este proyecto, puede hacer preguntas en cualquier momento durante su
participacién en él. Igualmente, puede retirarse del proyecto en cualquier momento sin que eso lo perjudique
en ninguna forma. Si alguno de los experimentos le parece incémodo, tiene usted el derecho de hacérselo
saber al investigador o no realizarlos.

Desde ya le agradecemos su participacién.

Acepto participar voluntariamente en esta investigacién, conducida por Edgard Jests Barazorda
Rodriguez y responder las preguntas indicadas en este documento.

Me han indicado también que tendré que realizar experimentos con relacién a las sefiales
mioléctricas, lo cual tomaréa aproximadamente 25 minutos.

Reconozco que la informacién que yo provea en el curso de esta investigacién no serd usada para
ningin otro propésito fuera de los de este estudio sin mi consentimiento. I:Ie sido infonpado de que put’:do
hacer preguntas sobre el proyecto en cualquier momento y que puedo retirarme del mismo cuando asi lo
decida, sin que esto acarree perjuicio alguno para mi persona.

Entiendo que una copia de esta ficha de consentimiento me serd entregada, y que puedo pedir
informacion sobre los resultados de este estudio cuando éste haya concluido. Para esto, puedo contactar al

celular 949785665.

Datos del participante: /
Nombres y apellidos: ,/{é/,aaj /J/gu / ‘
Edad: _2/ Sexo: Tard

Preguntas:
iessi i al:
;Posee alguna enfermedad muscular? X . Si es si, especifique cu

%@Uémg

; Sinti6 alguna molestia durante los experimentos realizado? L, Siessl, especifique cull
IA

L 0
U A (A

(Qué sugeriria para mejorar el procedimiento experimental?

3X/0.3/8023

Fecha
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Consentimiento Informado para Participantes de Investigacién de Tesis

El proposito fle esta ficha de consentimiento es proveer a los participantes en esta investigacion
con una clara explicacién de la naturaleza de la misma, asi como de su rol en ella como participantes.

) La presente investigacion es conducida por Edgard Jests Barazorda Rodriguez, de la Universidad
Nacional de Ingenieria.

. . Si usted accede a participar en este estudio, se le pedird ser parte de los experimentos de la
investigacion con relacion a las sefiales mioléctricas y responder las preguntas indicadas en este documento.
Esto tomara aproximadamente 25 minutos de su tiempo. La sesion se grabard, de modo que el investigador
pueda reunir la informacion en la experimentacion.

La participacion es este estudio es estrictamente voluntaria. La informacién que se recoja no se
usara para ningun otro propésito fuera de los de esta investigacion.

Si tiene alguna duda sobre este proyecto, puede hacer preguntas en cualquier momento durante su
participacion en él. Igualmente, puede retirarse del proyecto en cualquier momento sin que eso lo perjudique

en ninguna forma. Si alguno de los experimentos le parece incémodo, tiene usted el derecho de hacérselo
saber al investigador o no realizarlos.

Desde ya le agradecemos su participacion.

Acepto participar voluntariamente en esta investigacion, conducida por Edgard Jesas Barazorda
Rodriguez y responder las preguntas indicadas en este documento.

Me han indicado también que tendré que realizar experimentos con relacién a las scfiales
mioléctricas, lo cual tomaré aproximadamente 25 minutos.

Reconozco que la informacioén que yo provea en el curso de esta investigacion no sera usada para
ningn otro propésito fuera de los de este estudio sin mi consentimiento. He sido informado de que puedo
hacer preguntas sobre el proyecto en cualquier momento y que puedo retirarme del mismo cuando asi lo
decida, sin que esto acarree perjuicio alguno para mi persona.

Entiendo que una copia de esta ficha de consentimiento me sera entregada, y que puedo pedir
informacién sobre los resultados de este estudio cuando éste haya concluido. Para esto, puedo contactar al

celular 949785665.

Datos del participante: , . "
. -I.\J(H\ A\Qéu“a‘ 0 Q@D& \}‘\lca
Nombres y apellidos: _
Edad: 28 Sexo:_Mostv hno
Preguntas:

No . Si es si, especifique cual:

(Posee alguna enfermedad muscular?

-Sinti6 alguna molestia durante los experimentos realizado? NO . Si es si, especifique cual:
1A

. . SR
;Qué iri mejorar el procedimiento experimen .
;Qué sugeriria para mej o T o TR

a0~ 03-23

Fecha
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ANEXO C

DATOS DE FABRICANTE

C.1. DRY ELECTRODE SENSOR EMG SICHIRAY
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dry electrode

electromyography sensor

The sensor integrates the filtering and amplification circuit, amplifies
the weak human surface muscle electrical signal within a range of
1.5mV, and effectively suppresses the noise (especially the frequency
interference) by differential input and analog filter circuit. The output
signal is in the form of analog, with 1.5V as the reference voltage and
0 to 3.0V of the output. The size of the output signal depends on the
amount of activity of the selected muscle, the waveform of the output
signal can significantly indicate the condition of the subcutaneous
muscle situator in the observed position, facilitate the analysis and
research of myoelectrical signal, detect muscle activity, such as
muscle tightness, strength, fatigue, etc.

The dry electrode electromyography sensor is an active sensor that
provides high-quality signal gathering and is easy to use. Whether
used in static or dynamic applications, it takes only some extremely
simple preparation. The use of dry electrode guide, no conductive

gel can also get good signal quality, so with long life, simple and
convenient to use and so on, more suitable for ordinary users, and
the use of gel probe medical electrode is usually disposable, more
troublesome to use.

prosthetic

limbs
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PrOVide Arduino Code description

¢&) How to wear

Q1: Where can | place dry electro

Are there requirements?

any
Al:With a matching three-metal dry electrode plate,

you don't need to pay attention to the reference
level, Jjust keep the electrode plate in the same

direction as the muscles
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Interface Definitionz=

Number Pin definition

agative

00 |@

! Number ‘ Pin definition
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C.2. TARJETA RASPBERRY PI PICO

&

Raspberry Pi Pico

Published July 2022

Raspberry Pi Ltd
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Overview

a
>
s

a
a
S
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Raspberry PiPicois the debut microcontroller-class board from Raspberry Pi. Built around
our RP2040 silicon platform, Pico brings our signature values of high performance, low
cost, and ease of use to the microcontroller space.

With a large on-chip memory, symmetric dual-core processor complex, deterministic
bus fabric, and rich peripheral set augmented with our unique Programmable 1/0 (PIO)
subsystem, RP2040 provides professional users with unrivalled power and flexibility.
With detailed documentation, a polished MicroPython port, and a UF2 bootloader in
ROM, it has the lowest possible barrier to entry for beginner and hobbyist users.

RP2040 is manufactured on a modern 40nm process node, delivering high performance,
low dynamic power consumption, and low leakage, with a variety of low-power modes to
support extended-duration operation on battery power.

Raspberry Pi Pico pairs RP2040 with 2MB of Flash memory, and a power supply chip
supporting input voltages from 1.8-5.5V. It provides 26 GPIO pins, three of which can
function as analogue inputs, on 0.1"-pitch through-hole pads with castellated edges.
Raspberry Pi Pico is available as an individual unit, or in 480-unit reels for automated
assembly.

Raspberry Pi Pico - Raspberry Pi Ltd 2



Specification

Form factor:
CPU:
Memory:
Interfacing:
Peripherals:

Input power:
Operating temperature:
Production lifetime:

Compliance:

21 mmx 51 mm

Dual-core Arm Cortex-M0+ @ 133MHz

264KB on-chip SRAM; 2MB on-board QSPI flash

26 GPIO pins, including 3 analogue inputs

+ 2x UART

+ 2x SPI controllers

+ 2x12C controllers

+ 16 x PWM channels

+ 1x USB 1.1 controller and PHY, with host and device support

+ 8 x PIO state machines

1.8-5.5V DC

-20°C to +85°C

Raspberry Pi Pico will remain in production until at least
January 2028

For a full list of local and regional product approvals, please
visit pip.raspberrypi.com

Raspberry Pi Pico - Raspberry Pi Ltd 3
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Physical Specification

1

EICT)

f

48.26 |51

ote: all dimensions in mm

WARNINGS

Any external power supply used with Raspberry Pi Pico shall comply with relevant regulations and standards applicable
in the country of intended use.

This product should be operated in a well-ventilated environment, and if used inside a case, the case should not be
covered.

Whilst in use, this product should be placed on a stable, flat, non-conductive surface, and should not be contacted by
conductive items.

The connection of incompatible devices to Raspberry Pi Pico may affect compliance, result in damage to the unit, and
invalidate the warranty.

All accessories used with this product should comply with relevant standards for the country of use and be marked
accordingly to ensure that safety and performance requirements are met.

The cables and connectors of all peripherals used with this product must have adequate insulation so that relevant
safety requirements are met.

SAFETY INSTRUCTIONS

To avoid

12

ord to this product, please observe the following:
Do not expose to water or moisture, or place on a conductive surface whilst in operation.

Do not expose to heat from any source; Raspberry Pi Pico is designed for reliable operation at normal ambient
temperatures.

Take care whilst handling to avoid mechanical or electrical damage to the printed circuit board and connectors.

Whilst it is powered, avoid handling the printed circuit board, or only handle it by the corners to minimise the risk of
electrostatic discharge damage.

Raspberry Pi Pico - Raspberry Pi Ltd 4
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@ Raspberry Pi

Raspberry Pi is a trademark of Raspberry Pi Ltd




