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RESUMEN

En este trabajo se implementa un sistema de clasificacion de gestos basado en las sefales
electromiograficas (EMG) del brazo adquiridas por el dispositivo comercial Myo Armband.
A partir de este sistema de clasificacién de gestos, se implementa el mando a distancia de

un brazo robédtico de 3 GDL.

Los gestos posibles de clasificar son los mismos gestos que reconoce el Myo Armband por
defecto: mano en angulo de 90° hacia adentro Wave In, mano en angulo de 90° hacia
afuera Wave Out, pufio Fist, mano abierta Open, y pellizco con los dedos pulgar y medio
Pinch.

Se utiliza una interfaz grafica desarrollada en Matlab para adquirir las sefiales EMG corres-
pondientes a cada gesto a clasificar. Cada gesto es repetido cinco veces en este entrena-
miento. La clasificacion se basa en el calculo de la distancia DTW (Dynamic Time Warping)
entre las sefales EMG de un gesto desconocido con todas las sefiales EMG de entrena-

miento. Para la clasificacion de gestos se utiliza el algoritmo kNN (k Nearest Neighbors).

Para validar la tasa de clasificacion del sistema y el tiempo de respuesta se realizaron
pruebas con 10 voluntarios. A cada voluntario se le pidi6 realizar 30 repeticiones de cada
gesto. En estas pruebas se consiguié una tasa de clasificacion de 86% con un tiempo de

respuesta menor a 250 milisegundos.

El brazo robdtico de 3 GDL se implemento utilizando el kit Lego Mindstorms EV3. El gesto
resultante de la clasificacién, junto con las senales de la orientacion del Myo Armband, son
utilizados para el mando del brazo robético. Se implementd un controlador PID sobre la
posiciéon angular de cada grado de libertad con un error en estado estable menor a 5°. La

comunicacion entre el brazo robético y el computador se realiz6 via Bluetooth.

PALABRAS CLAVE: EMG, clasificacion, gestos, DTW, kNN, Mindstorms EV3, Myo
Armband
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ABSTRACT

This work is about the implementation of a hand gesture classification system based on the
electromyographic signals obtained from the wearable Myo Armband. Based on this clas-

sification system, a 3 DOF robotic arm is operated remotely.

The gestures classified are Wave In, Wave Out, Fist, Open, Pinch, those are the default

hand gestures that Myo Armband can recognize.

A user interface implemented in Matlab is used to acquire the EMG signals of all gestures
to classify. The proposed model has a training routine where every gesture is repeated five
times. Classification is the result of the DTW distance calculation between the EMG signals
of an unknown gesture and all the gestures recorded during training. Finally, kNN classifier

is used to determine the system’s gesture prediction.

To validate the system classification accuracy and the system response time, tests with 10
volunteers were done. Each volunteer was asked to perform 30 repetitions for every ges-
ture. From this test, the classification accuracy is 86% and classification accuracy and av-

erage response time of 210 milliseconds.

The 3 DOF robotic arm was implemented using the kit Lego Mindstorms EV3. The classified
resulting gesture, altogether with Myo’s orientation, are used to operate the robotic arm. A
PID controller is applied over each degree of freedom assuring a steady state error lower

than 5°. Communication with the robotic arm is via Bluetooth.

KEYWORDS: EMG, classification, gestures, kNN, DTW, Mindstorms EV3, Myo Armband



1. INTRODUCCION

En los ultimos afios se ha desarrollado varios avances en la interaccion hombre maquina.
Esto debido a la creciente demanda por sistemas con mayores prestaciones, que sean
capaces de aprovechar toda la versatilidad del movimiento del ser humano. Algunos de
estos avances han dado como resultado varios dispositivos comerciales (Kinect, Leap Mo-
tion, Myo Armband) que son capaces de reconocer y clasificar un numero limitado de mo-
vimientos y gestos. Si bien la mayoria de interfaces siguen utilizando consolas de control
convencionales (como mouse y teclado), cada vez son mas las aplicaciones que requieren

de sistemas de clasificacion y reconocimiento de gestos.

En la actualidad se desarrollan diversos sistemas de clasificacién de gestos. Estos siste-
mas estan siendo utilizados en el campo de la robética, manufactura, medicina, aviacion,
etc. A pesar del amplio rango de aplicaciones, los sistemas de clasificacion de gestos se
diferencian principalmente, por el tipo de sensores que utilizan. La mayoria se hace uso de
camaras, sensores de flexiéon o sensores de actividad muscular [1] [2] [3]. De todos estos
sensores, los sistemas de clasificacion de gestos basados en las sefiales eléctricas de los
musculos (EMG) son usualmente los de menor precio y mayor facilidad uso [4], lo que ha
facilitado su investigacion y desarrollo. Sin embargo, las investigaciones recientes demues-
tran que, ni la exactitud de clasificacién, ni el tiempo de respuesta son suficientemente
satisfactorios [1] [5] [6].

El presente Estudio Técnico implementa un sistema de clasificacion de gestos competitivo,
tanto en la exactitud de clasificacion como en tiempo de respuesta, con los sistemas pro-
puestos en la literatura cientifica. El sistema planteado realiza la clasificaciéon de gestos
basado en las sefiales EMG superficiales adquiridas por el dispositivo comercial Myo
Armband. Como aplicacion de este sistema de clasificacion de gestos, un brazo robético
de 3 grados de libertad fue implementado con el kit Lego Mindstorms EV3. Para asegurar
que la orden dada por el usuario sea ejecutada por el brazo robético, se implementé un

controlador PID de posicidén angular sobre cada grado de libertad del robot.



1.1 Objetivos

El objetivo general de este Estudio Técnico es:

IMPLEMENTAR UN SISTEMA DE CLASIFICACION DE GESTOS DEL BRAZO HUMANO
UTILIZANDO MYO ARMBAND PARA MANDO A DISTANCIA DE UN BRAZO ROBOTICO
DE 3 GDL.

Los objetivos especificos de este Estudio Técnico son:

» Obtener y almacenar las sefales electromiograficas del antebrazo correspondien-

tes a cada uno de los gestos a clasificar para su posterior analisis y clasificacion.

» Implementar un algoritmo de clasificacion utilizando las senales EMG medidas por

el Myo Armband.
* Implementar un brazo robético de 3GDL utilizando el kit Lego Mindstorms EV3.

* Implementar un mando a distancia para el brazo robético de 3 GDL utilizando el

sistema de clasificacion de gestos y las sefiales de la IMU del Myo Armband.

» Realizar pruebas para determinar las tasas de clasificaciéon y tiempos de procesa-

miento que permitan validar el funcionamiento del sistema integrado.

1.2 Alcances

El presente estudio técnico utilizara el sensor comercial Myo Armband para la medicion de
las senales EMG del antebrazo de un usuario. El actuador de este estudio técnico sera un

brazo robético de 3GDL implementado con el kit Lego Mindstorms EV3.

Se implementara una interfaz grafica en Matlab que permitira a cada usuario entrenar el
sistema de clasificacion de gestos. Esta interfaz debera mostrar una imagen al usuario de
cada gesto a realizar durante el entrenamiento. Los gestos por clasificar seran: 1) mano en
angulo de 90° hacia adentro, 2) mano en angulo de 90° hacia afuera, 3) pufio, 4) pellizco

con los dedos pulgar y dedo medio y 5) mano abierta.

Se implementara un algoritmo de clasificacion de gestos. Por cada gesto a clasificar, el
tiempo de respuesta del sistema serda menor a 300ms. Adicionalmente, el sistema contara

con una tasa de clasificacion de al menos el 85%.

El brazo robético sera comandado a distancia utilizando los datos del Myo Armband. Los

gestos clasificados seran usados como comandos de activacion y desactivacion del robot,



mientras que las sefales de la IMU actuaran como referencia de los movimientos. Para el
control de la posicién angular de cada una de las articulaciones del robot, se implementara

un controlador PID que asegure una precisién de 5°.

1.3 Marco Teoérico

En esta seccion se presenta una descripcion del estado del arte de los sistemas de clasifi-
cacion de gestos utilizando senales EMG, haciendo énfasis en sus falencias e introdu-
ciendo los métodos utilizados para este proyecto. Se divide el capitulo en cuatro apartados.
En el primero se describe las senales electromiograficas (EMG), su naturaleza incluyendo
un modelo de cdmo se generan estas y de qué manera se manifiestan en los musculos del
brazo. También se describen los métodos de adquisicion de la sefial EMG. En el segundo
apartado se realiza una explicacion del dispositivo comercial Myo Armband, dispositivo uti-
lizado en este trabajo de titulacion. Se detallan sus caracteristicas técnicas, haciendo un
analisis de sus ventajas y desventajas. En el tercer apartado se explican los conceptos
basicos acerca de la clasificacion de patrones, enumerando las principales técnicas utiliza-
das y su estructura. En el ultimo apartado del marco tedrico se describe brevemente algu-
nas aplicaciones de los sistemas de clasificacion gestos, analizando sus fortalezas y limi-
taciones, especialmente en el campo de la robdtica. También presenta una comparacion
de los trabajos sobre clasificacion de gestos para control robético desarrollados en la Es-

cuela Politécnica Nacional.

Descripcion de las senales electromiograficas

Las sefales electromiograficas son la base de varios sistemas de clasificacion de gestos
[1]1[5] pues poseen informacién de los musculos encargados del movimiento. Estas sefiales
eléctricas son el resultado de la actividad muscular y son producidas por comandos de
movimiento que vienen desde el cerebro. Tener nociones basicas de su origen y naturaleza
ayudara en el objetivo de disefar un sistema de clasificacion de gestos. A continuacion, se

presenta una breve descripcion de la naturaleza de la seial electromiografica.



Senal electromiogréfica
Los musculos del brazo reciben los comandos para el movimiento desde el cerebro a través
de impulsos eléctricos denominados acciones de potencial [7]. La medicion de estas sefa-
les eléctricas se conoce como Electromiografia (de electro, electricidad; mio, musculo; y

grafia, escritura), abreviado usualmente como EMG.

Las unidades motoras son responsables de la fuerza y el movimiento de los musculos. Un
musculo esta formado por varias unidades motoras, las cuales a su vez estan formas por
fibras musculares. Cada unidad motora es inervada por una Unica motoneurona. Estas
motoneuronas interconectan la médula espinal con las fibras musculares de una unidad
motora. Cuando una motoneurona se activa, se propagan ondas, conocidas como trenes
de accion de potencial, a lo largo de cada fibra [7] [8]. En la Figura 1.1 se muestra el es-

quema de una unidad motora que interconecta la médula espinal y las fibras musculares.

Médula espinal

Huso
muscular
Suslancia
Gris Raiz dorsal
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Figura 1.1 Unidad motora de un musculo [7]

Una accion de potencial de una unidad motora (MUAP por sus siglas en inglés, motor unit
action potential) es un pulso eléctrico que viaja por una fibra muscular a intervalos irregu-
lares con sus parametros quimicos caracteristicos (propagacion, conduccion saltatoria, po-
tencial de accién y reposo, etc). En la Figura 1.2 se muestra la forma de una accién de
potencial de una unidad motora. El conjunto de sefiales eléctricas que viajan por una fibra
muscular se conoce como tren de acciones de potencial de una unidad motora (MUAPT

por sus siglas en inglés, motor unit action potential train).
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Figura 1.2 Accion de potencial de una unidad motora, MUAP [8]

Adquisicion de la senal electromiografica
Para la adquisicion de las senales EMG se utilizan electrodos conectados a amplificadores
diferenciales. Existen dos tipos de electrodos para medicién de sefiales EMG: electrodos
de aguja y electrodos de superficie. Los electrodos de aguja tienen una mejor precision de
medicion, pues son insertados dentro del musculo a monitorear, a diferencia de los elec-
trodos de superficie, que deben ser colocados en contacto con la piel [4]. Los electrodos
de aguja tienen aplicaciones Unicamente en el campo de la medicina debido a su gran
precisién, pero no son utilizados en la industria, pues son considerados una medida inva-
siva. En cambio, los electrodos de superficie al ser una medida no invasiva son preferidos

para aplicaciones generales [1] [4] [7].

Las sefales EMG medidas con electrodos superficiales estan en el orden de las decenas
de milivoltios [9], por lo que se necesita una etapa de amplificacion diferencial que eleve el
voltaje a un nivel manejable, y que ademas elimine el ruido de la senal. En la Figura 1.3 se

muestra la medicion de la sefial EMG usando 3 electrodos superficiales.
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Figura 1.3 Medicién de la sefial EMG [9]



La sefal EMG medida con electrodos superficiales, es la superposicion de la sefal eléctrica
de todas las unidades motoras activas de uno o mas musculos [10]. Puesto que cada
musculo posee varias fibras musculares, y que los electrodos superficiales, inintenciona-
damente, captan la actividad de varios musculos a diferentes niveles de profundidad, la
senal EMG resultante se compone de miles de pulsos eléctricos. En la Figura 1.4 se mues-
tra un esquema de la descomposicion de las sefiales EMG en sus trenes de acciones de

potencial de una motora (MUAPT por sus siglas en inglés, motor unit action potential trains).

Raw EMG Signal

A

¥
DECOMPOSITION

T T 711 71
Individual Motor Unit Action
Potential Trains (MUAPTS)

Figura 1.4 Descomposicion de la sefial EMG en unidades motoras [10]

La electromiografia es un campo donde todavia se realizan muchas investigaciones tanto
para el campo médico como para el desarrollo de aplicaciones tecnoldgicas. En este pro-
yecto, se utilizé el dispositivo Myo Armband, pues, al ser un dispositivo comercial, ya in-
cluye el circuito de adquisicion y amplificacion de las sefiales EMG. Esto resulta en una
ventaja para este proyecto, pues la manipulacion y acondicionamiento de las sefales de
los electrodos es uno de los mayores inconvenientes que reportan varias investigaciones
[11]1[12].

Modelo matematico de Ila sefal electromiografica basado en la parte biolo-
gica
Un tren de acciones de potencial de una unidad motora, MUAPT, se representa como una
serie de impulsos unitarios, 6(t), aplicados a la respuesta impulsiva h(t). En este modelo,
la sefial EMG es la sumatoria de todas las MUAPTs de las unidades motoras dentro del
musculo a medir [13], Figura 1.5. Este modelo se describe en las Ecuacion 1.1, Ecuacién

1.2 y Ecuacion 1.3.
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Figura 1.5 Modelo de la sefial EMG basado en trenes de accién de potencial de una uni-
dad motora [13]
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Ecuacion 1.1 Tren de impulsos unitarios

wn(®) = ) hnt = ti,)
k=1

Ecuacion 1.2 Tren de acciones de potencial de una unidad motora

N

EMG (&) = Z w, (6)

n=1
Ecuacion 1.3 Senal EMG: suma de trenes de acciones de potencial

Donde: 0 es la funcién delta de dirac.

tk,, Para k = 1,2,3 ..., my, representa la ubicacion temporal de los potencia-

les de accidon de una unidad motora del enésimo tren.

m,, representa el numero de acciones de potencial, MUAPs, en el enésimo
tren, MUAPT.

h,, es la respuesta impulsiva de un sistema lineal invariante en el tiempo que
representa a la enésima accién de potencial de la unidad motora (MUAP,

ver Figura 1.2).
u, es el enésimo tren de acciones de potencial de la unidad motora, MUAPT.

EMG es la sefial electromiografica medida en el instante t [13].



Modelo matematico de la senal electromiografica basado en procesos gaus-

sianos
Algunos autores [14] [15], en lugar de utilizar un modelo que descompone la sefial EMG en
sus trenes de acciones de potencial (seccién 0), modelan a la sefal electromiografica como
la suma de dos procesos gaussianos. El proceso s(t) es modulado por la actividad mus-
cular m(t), e interferido por ruido aditivo blanco independiente, n(t). En la Figura 1.6 se
muestra el modelo de la sefial EMG basado en este proceso. Los procesos, s(t) y n(t) se
definen en la Ecuacion 1.4. A partir de estos dos procesos se tiene el modelo de la sefal

electromiografica de la Ecuacion 1.5.

Ry 'r ﬁ:- "-]:.-':Eli.‘_l'{'li.hr } A { { Url?l:‘c’"‘:!‘i‘ }
{non-staticnary process) Iviuscle activity {stationary process) EMGH 1}
s(t) m(t) n(t)

Figura 1.6 Modelo matematico de la sefial EMG basado en procesos gaussianos

s(t) e N(0,05(1)),  n(t) e N(0,0,)
Ecuacion 1.4 Sefial portadora y ruido blanco de la sefial electromiografica.
EMG(t) = s(t) * m(t) + n(t)

Ecuacion 1.5 Modelo de la senal electromiografica.

Donde: N (a, b) es un proceso gaussiano con media en a, desviacion estandar b.
EMG((t) es la medicion de la sefal electromiografica en t
m es la actividad muscular

En este modelo se asume que el ruido, n(t), es un proceso gaussiano estacionario, mien-
tras que, s(t), es no estacionario; ambos, ademas, independientes entre repeticiones [14]
[15]. Un proceso estacionario representa a una variable aleatoria cuya funcion de distribu-
cion de probabilidad es constante para cualquier instante de tiempo [16]. Tal es el caso de
n(t), donde g, es constante. En cambio, un proceso no estacionario es aquel donde la
media y/o la varianza dependen del tiempo, debido generalmente a una acumulacién de
materia o energia [16]. La senal portadora s(t), es un proceso no estacionario, pues su

desviacion estandar o, (t) varia en el tiempo.



Myo Armband

El Myo Armband es un dispositivo para reconocimiento de gestos distribuido en el mercado
desde 2014 por la empresa canadiense Thalmic Labs Inc [17]. EI Myo Armband tiene forma
de brazalete con ocho electrodos diferenciales de superficie; ademas, posee una unidad
de medicion inercial (IMU) de 9 grados de libertad (acelerémetro, magnetémetro y girosco-

pio en x, y, z). El Myo Armband se muestra en la Figura 1.7.

Figura 1.7 Myo Armband™ desarrollado por Thalmic Labs Inc. [17]

Caracteristicas del Myo Armband

Las principales caracteristicas del Myo Armband son:

e 8 electrodos diferenciales de superficie.

IMU (acelerémetro, magnetéometro y giroscopio en x, y, z).
¢ Frecuencia de medicion del EMG: 200 Hz.
e Frecuencia de medicion de la IMU: 50 Hz.

o Sistema propietario para el reconocimiento de cinco gestos: mano en angulo de 90°
hacia adentro Wave In, mano en angulo de 90° hacia afuera Wave Out, puio Fist,

mano abierta Open, y pellizco con los dedos pulgar y medio Pinch.
e Comunicacion Bluetooth®.
e Bateria recargable de ion litio de larga duracién.

¢ Realimentacion haptica a través de vibraciones [18].



El Myo Armband posee la integracion entre los sensores y el circuito de amplificacion, por
lo que no es necesario preocuparse de la adquisicion de las sefales. Ademas, el Myo
Armband es un dispositivo inalambrico que permite una libre movilidad del brazo en que se
lo utilice; esto lo vuelve atractivo para ser la base de muchas aplicaciones. El Myo Armband
también posee integrada una bateria recargable. A diferencia de otros dispositivos comer-
ciales (drones, celulares, etc), esta bateria tiene una larga duracién, lo que permite largas

sesiones de pruebas sin interrupcién.

Sistemas de clasificacion de gestos

La clasificacién de gestos es un problema del area de Reconocimiento de Patrones y
Aprendizaje Computacional, que consiste en la interpretacion matematica de gestos signi-
ficativos a través de una computadora [19]. Un gesto es una forma de comunicaciéon no
verbal compuesta de movimientos visibles del cuerpo para comunicar mensajes particula-
res. Estos mensajes pueden ser faciales, con las manos, o cualquier otra parte del cuerpo

[20]. En la Figura 1.8 se muestra el gesto mano abierta u Open.

Figura 1.8 Gesto mano abierta [18]

Existen varias investigaciones recientes enfocadas en la clasificacion de gestos. Todas
estas investigaciones se enfocan en mejorar las tasas de clasificacién y reducir el tiempo
de procesamiento [1] [21]. A continuacion, se realiza la descripcién del problema de clasi-

ficacion y sus etapas.

Etapas de los sistemas de clasificacion de gestos
Un problema de clasificacion en Reconocimiento de Patrones puede ser dividido en cinco

etapas. Estas etapas son las siguientes:
e Adquisicion: medios en que la sefal es adquirida utilizando un sensor especifico.

o Preprocesamiento: la sefial adquirida del sensor es procesada para eliminar cual-

quier presencia de ruido.

e Extraccion de caracteristicas: caracteristicas especificas de la sefial son extraidas

para su posterior analisis.
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o Clasificacion: las sefiales a clasificar son identificadas con la categoria correspon-

diente.

o Posprocesamiento: los resultados de la clasificacion son procesados para poder ser

utilizados en alguna aplicacion.

Adquisicion de senales
La adquisicién de sefales es el proceso de medir un fendmeno fisico a través de sensores
para su posterior utilizacién en una computadora [22].Los sensores utilizados para la ad-
quisicion de senales dependen de la variable fisica a medir. En la figura se muestra un

esquema tipico de un proceso de adquisicién de sefales.

Sensor Dispositivo DAQ PC
,—"l
- \
Acondicionamiento Convertidor Software Software
de Senales Analogico-Digital Controlador de Aplicacion

Figura 1.9 Esquema tipico de un proceso de adquisicion de sefales [22]

Los sistemas de clasificacion de gestos se basan principalmente en los datos extraidos
mediante camaras, sensores de flexion o sefales EMG [2] [3] [23]. Al utilizarse camaras
para la clasificacion, se consigue la ventaja de no intervenir con el usuario, pero presentan
problemas ante variaciones de luz, oclusion y variacion de distancia con respecto a la ca-
mara [2]. En el caso de los sensores de flexion, estos se instalan en un guante para que lo
utilice el usuario, lo que puede ocasionar molestias, a pesar de conseguir altas tasas de
clasificacion [3]. Finalmente, los sistemas de clasificacién de gestos que utilizan sefiales
EMG presentan la ventaja de ser de bajo costo y de facil uso. En la Figura 1.10 se muestra

la colocacion del brazalete Myo Armband para clasificacion de gestos.
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Figura 1.10 Uso del brazalete Myo Armband [18]

Es importante notar que los sistemas de clasificacion de gestos no se limitan en su reco-
nocimiento a una sola variable fisica, sino que pueden hacer clasificaciones basadas en
multiples sefales de distinta naturaleza. Este es el caso del Myo Armband, que utiliza con-
juntamente las sefales electromiograficas con las sefiales del magnetémetro, giroscopio y
acelerémetro. En el presente trabajo, se utiliza las sefales electromiograficas para imple-
mentar un sistema de clasificacion de gestos, y se utiliza las sefales de aceleracion para

el mando del brazo robdético.

Extraccion de caracteristicas
Los sistemas de clasificacién de gestos predicen a qué categoria pertenece una senal des-
conocida al compararla con un conjunto de sefiales de entrenamiento de las que se conoce
a qué categorias pertenecen [24] [25]. Esta prediccién (clasificacidn) es realizada a partir
de un vector de caracteristicas que representa la sefial. Un vector de caracteristica es un
vector que contiene informacion distintiva y no redundante de la sefial en una dimension
menor a la sefial original [26]. Resulta conveniente utilizar un vector de caracteristicas para
la clasificacién de una sefal, pues al ser de menor dimension que la sefial, ahorra tiempo
de procesamiento. Esta extraccion de caracteristicas se realiza con el objetivo de eliminar
informacion de la sefial no relevante para la clasificacion. En la Figura 1.11 se muestra el
esquema de un sistema de clasificacién con la etapa de adquisicion de sefiales, extraccion
de caracteristicas y clasificacion. También se afiade un bloque que ilustra las aplicaciones

que este tipo de sistemas pueden tener.
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Figura 1.11 Sistema de clasificacion con aplicacion: adquisicion de sefales, extraccion
de caracteristicas, clasificacion, sefial de control y aplicacion [26]

Varias investigaciones enfocadas en la clasificacion de gestos utilizan generalmente las
siguientes caracteristicas: valor medio, desviacion estandar, covarianza, valor eficaz (entre
otras) como caracteristicas [21] [27] [28] [29]. El escoger entre uno u otro conjunto de ca-
racteristicas puede variar la exactitud de un clasificador. Por lo tanto, en la mayoria de los
sistemas de clasificacion, el escoger un buen conjunto de caracteristicas es indispensable

para obtener buenos resultados.

Clasificadores
Los clasificadores son algoritmos utilizados en Aprendizaje Computacional (ML por sus
siglas en inglés, Machine Learning) que permiten identificar, separar, o asignar una sefial

a una clase perteneciente dentro de un conjunto determinado de clases [24] [30].

Los clasificadores que conocen de antemano la etiqueta correspondiente a cada senal son
conocidos clasificadores de aprendizaje supervisado. En cambio, cuando el sistema no
posee informacion de la clase a la que corresponden las sefales, es necesario que el al-
goritmo infiera las clases por su cuenta; este estilo de aprendizaje se conoce como apren-
dizaje no supervisado [31]. En la Figura 1.12 se ve un esquema del aprendizaje supervi-
sado y no supervisado. El presente trabajo desarrolla un sistema de clasificacion de gestos

con aprendizaje supervisado.

13



0 0 o0
0ol o0 0,000
%S| 00 oo oo
'... 0 O o

Supervisad Laarning Linsupervisad Laarming
Algorilheng Algarthms

Figura 1.12 Aprendizaje Supervisado y No Supervisado [31]

La clasificacion de gestos es un procedimiento, generalmente, de aprendizaje supervisado,
pues se conoce previamente la categoria a la que corresponde cada senal [25]. Entre los
clasificadores mas comunes para la clasificacion de gestos tenemos k vecinos mas cerca-
nos (KNN, por sus siglas en inglés, k Nearest Neighbors), Maquinas de Vectores de Soporte
(SVM, Support Vector Machines), Modelos Ocultos de Markov (HMM, Hidden Markov Mo-
dels) y Redes Neuronales Atrtificiales (ANN, Artificial Neural Networks) y arboles de deci-
sion [24] [26]. En la Figura 1.13 se presenta las fronteras de decision implementadas
usando los clasificadores Arboles de Decision, Magquinas de Vectores de Soporte, Redes

Neuronales y Bosques Aleatorios para un sistema de tres clases.

Decision Tree Multinamial Logit
."'k."'.!." ’ R T
"'.'--." . |E._i' oy
lr " e ... " L
SVM (Gaussian kernel) Neural Metwork
v %
L
y J'f" L At *.
Bk & "iade

Figura 1.13 Fronteras de decision de un problema con 3 clases [26]
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Aplicaciones de los sistemas de clasificacion de gestos

Como parte de las investigaciones acerca de clasificacion de gestos, también existen varios
trabajos enfocados en desarrollar aplicaciones basadas en estos sistemas. Estas aplica-
ciones se realizan en el campo de la robdtica, del entretenimiento (desarrollo de interfaces

para videojuegos), interaccidén hombre maquina, entre otras [21] [27] [28].

Para el caso del dispositivo comercial Myo Armband, se encuentran disponibles varias apli-
caciones en linea. Estas aplicaciones cubren un amplio rango; por ejemplo, existen aplica-
ciones para presentacién de diapositivas (PowerPoint), control de drones (Parrot 3.0),
mando de videojuegos (Fruit Ninja), programacion (Arduino), control multimedia (Spotify,
YouTube), etc [32]. Estas aplicaciones comerciales junto con las desarrolladas en las in-
vestigaciones, aunque novedosas, todavia tienen grandes limitaciones pues carecen de la

precision y naturalidad necesarias [1].

En el presente estudio técnico se incluye una aplicacién robdtica para el sistema de clasi-

ficacion de gestos utilizando Myo Armband.

Sistemas de clasificacion de gestos aplicados a la robética
Uno de los mayores campos de aplicacion de la clasificacién de gestos es la robdtica. Xu
et al. [33] desarrollaron un sistema utilizando dos brazaletes Myo, uno en el antebrazo y
otro a la altura del brazo. Aunque pueden detectar con gran precision el movimiento del
brazo, su sistema no realiza el reconocimiento de ningun gesto de la mano. En la Politéc-
nica Nacional existen dos trabajos que incluyen clasificacion de gestos en base a senales
electromiograficas. En la investigacion de Hidalgo et al [12], se plantea el uso de las sefia-
les EMG para el control difuso de un brazo robético. Ademas del trabajo de Hidalgo et al.,
existe también el trabajo de Gallegos y Simbafia que incluye el control de una pinza robo-
tica de dos grados de libertad utilizando cinco electrodos de superficie [11]. Este trabajo
realiza el control de una pinza roboética de limitadas prestaciones, principalmente porque
cuenta con pocos gestos reconocidos, solo dos. En estos dos trabajos vemos que el nu-
mero de gestos reconocidos es muy bajo, ademas de que el brazo robético que implemen-
tan posee una movilidad limitada. Todos estos ejemplos evidencian que todavia no se ha
implementado exitosamente una aplicacién para un sistema de clasificacion de gestos que

pueda utilizarse de manera natural e intuitiva.

En el presente trabajo se desarrolla una aplicacion robdtica, la misma que consiste en un

brazo de 3 grados de libertad implementado utilizando Lego Mindstorms.
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2. METODOLOGIA

El presente estudio técnico es una investigacion del tipo experimental pues a través de
experimentos se determina el cumplimiento de los objetivos planteados. Los datos utiliza-
dos se obtienen a través de mediciones; para el sistema de clasificacién de gestos se re-
colecta la senal electromiografica de un grupo de estudio; mientras que, para el brazo ro-

baético, se realizan mediciones de posicion angular sobre cada grado de libertad.

En este capitulo se describe las caracteristicas del sistema de clasificacién de gestos im-
plementado, asi como también se describe el mando a distancia del brazo robético de 3

grados de libertad y la interfaz grafica implementada.

Las secciones correspondientes al sistema de clasificacion de gestos tratan de la adquisi-
cion de datos, la fase de entrenamiento y la fase de clasificacion. En la seccion 2.1 se
describe la adquisicion de datos de la senal EMG, la libreria utilizada y la ubicacién reco-
mendada del Myo Armband en el brazo. La seccion 0 se trata sobre la fase de entrena-

miento; aqui se define los gestos a clasificar en este proyecto.

En la seccién 2.3 se describe el sistema de clasificacion: los detalles del preprocesamiento
de la sefal EMG, el algoritmo de alineamiento temporal dinamico (DTW por sus siglas en
inglés, Dynamic Time Warping) utilizado como métrica de distancia, y el clasificador utili-
zado, KNN.

La seccion 2.4 trata sobre el brazo robético de tres grados de libertad implementado. Su
implementacién con el kit Lego Mindstorms, los controles PID en cada grado de libertad y
el método utilizado para su calibracion. La seccién 2.5, ultima de este capitulo, es sobre la

interfaz grafica implementada en Matlab.

2.1 Adquisicion de datos del Myo Armband

Para la comunicacion del computador con el Myo Armband se requiere la instalacion del
software Myo Connect [34]. También es necesaria la instalacién del Myo SDK 0.9.0. Esta
es la libreria oficial para el desarrollo de aplicaciones con el Myo Armband [35]. En el pre-
sente estudio técnico se utiliza, ademas, la libreria “MyoMex” de cddigo abierto disponible
en Github desarrollada por Mark Tomaszewski [36]. Esta libreria permite adquirir los datos
del Myo Armband para ser utilizados en Matlab. La estructura de adquisicién de datos se

muestra en la Figura 2.1.
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Figura 2.1 Adquisicién de datos del Myo Armband hacia Matlab
Libreria MyoMex

La libreria MyoMex incluye ciertas caracteristicas propias con respecto al Myo Armband.
Esta libreria realiza el muestreo de datos cada 100 milisegundos. Todas las sefiales de
tiempo se almacenan en un buffer. La libreria MyoMex, ademas, realiza una normalizacién
de las sefales electromiogréaficas para que estén en el rango de -1 a 1 (el factor de escala
es 128). MyoMex también incluye a la matriz de rotacion, esta matriz de rotacion es la
utilizada como sefal de orientacion del brazo en este proyecto. En la Tabla 2.1 se enume-
ran las variables disponibles de la libreria MyoMex para uso del usuario con sus unidades

respectivas.

Tabla 2.1 Datos disponibles de la libreria MyoMex

quaternio de orientacion [w,x,y,z] [unitario]
. . [ rad ]

giroscopio [x,, 7] seg?

m

acelerometro [x,v, 7] [g] =[9.8 5_2]

EMG [1x8] [unitario]

Matriz de rotacion [3x3] [unitario]
Frecuenciadel EMG 200 [Hz]
Frecuenciade la IMU 50 [Hz]
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Colocacion del Myo Armband

El Myo Armband es un brazalete portable que el usuario debe colocarse en contacto con
la piel. Debido a esta portabilidad, es posible, que los electrodos se ubiquen en posiciones
diferentes en cada ocasion. En general, se recomienda a los usuarios utilizar el Myo
Armband siempre en la misma posicién del antebrazo. Esta posicion es con el logotipo del
Myo Armband apuntando hacia arriba, con el brazo paralelo al suelo y la palma hacia abajo.
Colocando el brazalete en la parte mas ancha del antebrazo se evita que este se deslice.
Esta posicion busca maximizar la conexién eléctrica entre los electrodos y la piel para un
mejor rendimiento [37]. En la Figura 2.2 se muestra una fotografia de la ubicacién idénea
del Myo Armband.

Figura 2.2 Ubicacion del Myo Armband en el antebrazo

Representacion de la Seital EMG medida por el Myo Armband
Las sefiales EMG adquiridas utilizando el Myo Armband y la libreria MyoMex permiten rea-
lizar un analisis en Matlab. En la Figura 2.3 se muestra un ejemplo de la sefal electromio-

grafica medida por el Myo Armband.
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Figura 2.3 Sefiales EMG adquiridas por los 8 canales del Myo Armband

Se observa que, en los instantes de tiempo donde existe actividad muscular, la sefal EMG
tiene una amplitud mayor. Esta actividad muscular tiene diferente amplitud para cada canal
dependiendo del tipo de movimiento. Ademas, cuando el brazo esta en reposo, la sefal se

encuentra oscilando alrededor del cero.

La sefial EMG adquirida esta formada por mediciones discretas cada T segundos. De la
seccidn 0 se sabe que el periodo de muestreo, T, de la sehal EMG es 200 ms. Por lo tanto,
la sefial EMG medida en una ventana de tiempo, V|;_._,, contiene ¢ muestras discretas.

Esta sefal EMG, W/, se representa matematicamente en la Ecuacion 2.1.

T
W = [Em-c)-1, -+ By Eao]
Ecuacion 2.1 Sefal EMG dentro de la ventana de tiempo con ¢ muestras

t i . .
Donde: n=—esun entero que representa un instante discreto del tiempo t.

E@my = [EMGy () ... EMGg(yy| con EMG; () siendo la enésima muestra de la

sefial EMG del canal i
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2.2 Entrenamiento del sistema de clasificacién de gestos

Como se vio en el apartado 0 sobre los sistemas de clasificacién, un algoritmo de Aprendi-
zaje Supervisado requiere datos de aprendizaje que incluyan informacion sobre la catego-
ria a la que pertenecen. En la mayoria de los casos, es necesario recopilar esta informacion
en un procedimiento previo a la clasificacion [31]. A esta etapa se la conoce como etapa
de entrenamiento. Los parametros de esta etapa son el numero de gestos a reconocer y

las repeticiones de cada gesto dentro de una ventana de tiempo.

En el presente estudio técnico se propone que la rutina de entrenamiento se realice por
cada usuario que desea utilizar el sistema; de esta manera se reduce la complejidad del
problema de clasificacion. El entrenamiento consiste en adquirir las sefiales electromiogra-
ficas del antebrazo a través del Myo Armband. Se incluye 5 clases de gestos en la rutina
de entrenamiento, las mismas 5 clases de gestos que reconoce el Myo Armband por de-
fecto. Cada usuario debe realizar 5 repeticiones por cada gesto a reconocer. El usuario
tiene una ventana de 2 segundos para realizar cada repeticion. En la Tabla 2.2 se resumen

estos parametros de la etapa de entrenamiento.

Tabla 2.2 Parametros de la rutina de entrenamiento

Numero de clases de gestos 5 [gestos]
Numero de repeticiones por clase de gesto 5 [repeticiones]
Tiempo de cada repeticion 2 [segundos]

Se escogié una ventana de 2 segundos para cada repeticion pues de las sefiales EMG
adquiridas se observé que ningun gesto tiene una duracion mayor a este tiempo. De hecho,
2 segundos es una ventana de tiempo holgada para que el usuario realice el gesto. De esta
manera, no se pierde fragmentos de la sefal por distraccion del usuario. EI nimero de
repeticiones del entrenamiento se escogio heuristicamente, teniendo en cuenta los para-

metros del clasificador a utilizarse (que se describe mas adelante).

Definicién de los gestos para la clasificacion

El Sistema de clasificacion de gestos propuesto en este trabajo permite identificar 5 gestos
de la mano. Los 5 gestos son definidos partiendo de la posicion de reposo, y terminan
cuando se regresa a la misma posicion. Los gestos, x; con i = 1,2...,5, son los mismos

gestos que puede reconocer por defecto el sistema propietario del Myo Armband. Estos
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gestos fueron elegidos para el proyecto Junior “Clasificacion de senales electromiograficas
del brazo humano usando técnicas de reconocimiento de patrones y Machine Learning”
que busca implementar un sistema de clasificacién de gestos en tiempo real y con alta

exactitud de clasificacién. En la Figura 2.4 se muestra una imagen de cada uno de los

gestos.
. mano en 902 mano en 908 B .
pufio cerrado hacia adeniig =T - mano abierta pellizca
fizt WEVE in wave out apen pinch

Figura 2.4 Gestos del sistema de clasificaciéon

Puno (x4 Fist): desde la posicion de reposo, los dedos de la mano deben cerrarse con un

poco de fuerza, después de aproximadamente un segundo se regresa a la posicién inicial.

Mano 90° hacia adentro (x, Wave In): con los dedos apretados y alargados, mover toda
la mano desde la mufieca hacia adentro 90°. Termina el gesto, al regresar a la posicién de

reposo.

Mano 90° hacia adentro (x3; Wave Out): con los dedos apretados y alargados, mover 90°,

en este caso hacia afuera. Se debe regresar a la posicion inicial del mismo modo.

Mano abierta (x, Open): se aplica fuerza en los dedos tratando de extenderlos lo mas
posible, manteniendo a la mano en la misma direccion del antebrazo. Para terminar, se

relajan los dedos hasta la posicién inicial.
Pellizco (x5 Pinch): se realizan dos golpes rapidos entre los dedos pulgar y medio.

Para la rutina de entrenamiento se incluyé ademas un sexto gesto: posicién de reposo (0
también conocido como “no Gesto”) La posicion de reposo, x,, €s con el antebrazo rela-
jado, horizontal, 90° con respecto al brazo. Este gesto es incluido para determinar los mo-
mentos en el que la mano no se encuentre en movimiento. El gesto de reposo también
sirve como fondo para el clasificador, pues el sistema no posee datos del conjunto total de
gestos posibles que un usuario puede realizar. A partir de este punto, se hara mencién a

cada gesto por su nombre en inglés, pues estos son nombres propios.
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Senales Electromiograficas de los gestos de entrenamiento
En la Figura 2.5 se muestra una comparacion las senales EMG de las cinco clases de
gestos por canal. Como se definié en el apartado anterior (secciéon 0), un gesto empieza y

termina en la posicion de reposo.
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Figura 2.5 Sefiales EMG de los 5 gestos del sistema de clasificacion de gestos

Vemos que entre el gesto Wave In y Wave Out, la actividad muscular se da en canales
opuestos; mientras Wave In activa los canales del 6 al 8, el gesto Wave Out activa los
canales 2 y 3. Esto debido al hecho de que son gestos que mueven en direcciones opues-
tas a la mano. De manera similar, se observa que las sefiales EMG del gesto Fist tienen
mayor amplitud que las del gesto Open en los canales 1,4 y 7. También se observa que la
duracién de todos los gestos no excede los 2 segundos. El gesto mas corto en duracion es
el gesto pellizco o Pinch (alrededor de 0.8 segundos). Por lo tanto, al seleccionar una ven-
tana de dos segundos, se asegura que el usuario tiene un margen suficiente de tiempo

para que la sefial EMG no sea recortada.

En el ANEXO |. SENALES ELECTROMIOGRAFICAS se presenta las figuras correspon-

dientes a las sefiales EMG para cada uno de los gestos.

Todas las sefiales EMG, (representadas con W, Ecuacion 2.1) grabadas durante 2 segun-
dos, equivalente a 400 muestras V|3°°, forman la base de datos B € RI[400¥8x30] En |3 Ecua-

cion 2.2 se define la base de datos B.
B = [W]_, Wz, ey W30]T

Ecuacion 2.2 Base de datos B formada por las sefales EMG W
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Donde: W, es la sefial EMG dentro de una ventana tiempo V|[3°° correspondiente al m

gesto.

m es la repeticion del entrenamiento, m € [1,2, ...,30], tal que [1,2..,5] corres-
ponde al gesto x; del entrenamiento, [6,7...,10] corresponde al gesto x,, y asi

sucesivamente.

2.3 Clasificacion de gestos en tiempo real
La clasificacion de gestos en tiempo real requiere que el sistema retorne resultados por lo
menos cada 300 ms [6]. El sistema de clasificacion de gestos, por lo tanto, debe devolver
una prediccién, y, para cada sefial EMG desconocida, W, en cada iteracion N (donde el
tiempo entre la iteracion N y N — 1 debe ser menor a 300 ms). Puesto que los gestos defi-
nidos en la seccién 0. tienen una duracién alrededor de un segundo, se define una ventana

de tiempo que limita el tamafo de W a las ultimas 200 muestras de la senal EMG.

La senal EMG correspondiente a un gesto desconocido dentro de una ventana de tiempo

de 1 segundo (200 muestras) se representa como W (N):

T
W(N) = [En-199), E(n-198) » Ecn-1), E(m)|
Ecuacion 2.3 Senal EMG desconocida dentro de la ventana de tiempo de 200 muestras

Donde: Emy = [EMGy(n) ... EMGg(ny| fue definido en la Ecuacion 2.1

N es un entero positivo que representa la enésima iteracion del sistema de

clasificacion.

La clasificacién en tiempo real genera ventanas consecutivas W (1), W (2), ..., W(N). El
tiempo, &, transcurrido entre dos ventanas consecutivas W(N) y W(N — 1) presenta un
solapamiento. En la Figura 2.6 se observa multiples ventanas de tiempo, W, de la sefial

EMG donde el solapamiento es del 75%.
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Figura 2.6 Ventana de tiempo W(N)

La clasificacién en tiempo real afiade dos parametros al sistema de clasificacion de gestos:
la duracion de la ventana de tiempo, y el tiempo entre dos ventanas consecutivas ¢. Para
el presente proyecto, se escogié una duraciéon de la ventana de tiempo, equivalente a un
segundo de senal EMG (200 muestras), pues, de la etapa de adquisicién de datos y entre-
namiento, se observa que ningun gesto excede este tiempo. El tiempo de salto de la ven-
tana, &, esta limitado al tiempo de respuesta del sistema. Al realizar varias pruebas se llego

a establecer el salto de la ventana, &, en 200 ms. Estos parametros se resumen en la Tabla
2.3.

Tabla 2.3 Parametros para la clasificacion en tiempo real

Duracion de la ventana de tiempo 1 [s]

Tiempo de salto de la ventana, § 200 [ms]

Preprocesamiento de la seial electromiografica
Las sefiales electromiograficas, antes de la clasificacién, deben ser pre-procesadas en
concordancia con el clasificador elegido. Este preprocesamiento de la sefial se realiza tanto

para una sefal desconocida, W (N), como para las senales de la base de datos adquiridas
en el entrenamiento B (Ecuacion 2.2).

Como se mencion6 en el apartado 0, las técnicas utilizadas para el procesamiento de la
sefal EMG son muy variadas, y dependen del clasificador a utilizarse. En el presente es-

tudio técnico se utiliza el clasificador kNN con la distancia del algoritmo DTW (alineamiento
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temporal dinamico). El preprocesamiento por aplicar sobre la sefial electromiografica, por
ende, se establece considerando las caracteristicas del algoritmo DTW (que se explicara

en secciones mas adelante).

El modelo matematico de la senal electromiografica (seccién 0) establece que la sefal
EMG esta compuesta por una sefial portadora de media cero modulada por una sefial que
contiene la actividad muscular. El objetivo de la etapa de preprocesamiento es eliminar la
componente gaussiana de ruido blanco, y trabajar Unicamente con las senales modulantes
de muy baja frecuencia que contienen informacion de la actividad muscular. Para el pre-
sente estudio técnico, las senales EMG de los ocho canales del Myo Armband, son rectifi-

cadas y filtradas aplicando un filtro pasa bajos de Butterworth.

Descripcién del Filtro de Butterworth
El filtro de Butterworth es un filtro que se caracteriza por tener una respuesta en magnitud
plana hasta la frecuencia de corte [38]. En la Ecuacion 2.4 se presenta la respuesta de un

filtro de Butterworth de enésimo orden.

1

-\ 2N

JO
()

Ecuacion 2.4 Ganancia del filtro de Butterworth de orden N.

|H(jw)? =

Donde: w, es la frecuencia de corte y N el orden del filtro.

Elfiltro de Butterworth, a partir de la frecuencia de corte, tiene una respuesta que disminuye
a razén de 20N dB por década [39]. A la frecuencia de corte, el filtro de Butterworth tiene
una ganancia de —3dB. En la Figura 2.7 se presenta la respuesta en magnitud del filtro de
Butterworth.
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Figura 2.7 Filtro de Butterworth de primer (-20 dB/decada), segundo (-40 dB/decada) y
tercer orden (-60 dB/decada) [39]

Rectificacion y filtrado de las sefales EMG
Es necesario aplicar el mismo preprocesamiento a las sefiales EMG de la base de datos,

B, que a la sefal EMG desconocida W (N). La senal procesada, i, de la sefial desconocida
EMG, W(N), resulta al aplicar la operacién de filtrado, F, y rectificado, abs.

Y; = F(abs(e;), wc)
Ecuacion 2.5 Preprocesamiento del iésimo canal de la sefial EMG
Donde:

F(x,w) es el operador que aplica el filtro de Butterworth sobre x, con fre-
cuencia de corte normalizada w..
Y; es la sefal EMG procesada correspondiente al canal i
e; € W(N) es el conjunto de todas las muestras del canal i de la sefial EMG
desconocida, W (N) (Ecuacion 2.1).

En la Ecuacion 2.6 se define al conjunto de sefiales procesadas ); para la enésima itera-
cion N.

Y(N) = [Y1, Y2, .., ¥g]

Ecuacion 2.6 Preprocesamiento de la sefial EMG desconocida W(N)

Para las senales EMG de la base de datos, B, se aplica el mismo procesamiento: rectifica-
cion y filtrado. Esto se muestra en la Ecuacion 2.7.
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zitmy) = F(abs(bim)), wc)

Ecuacion 2.7 Preprocesamiento de las sefiales EMG de la base de datos

Donde: z;im) €S la sefal procesada correspondiente al canal i de la repeticion m

bi¢m) € B es la sefial EMG de la base de datos correspondiente al canal i de

la repeticion m (Ecuacion 2.2).

El conjunto de todas las sefiales z;.,,) preprocesadas del entrenamiento se define en la

Ecuacién 2.8 como Z.

Z1(1) Tt Zg(1) ]

Z1(30) " Z8(30)

Ecuacion 2.8 Preprocesamiento de las sefiales de la base de datos B

El filtro de Butterworth, F, tiene como parametros el orden del filtro y la frecuencia de corte
w.. Puesto que el modelo matematico utilizado en este proyecto considera que la actividad
muscular corresponde a la gaussiana modulante (seccion 0), se utiliza un filtro pasa bajos
que reduzca las componentes de alta frecuencia. En la Figura 2.8 se muestra la sefial EMG
pura, W, y la sefal rectificada, abs(W), para cada canal. En la Figura 2.9 se presenta la

familia de curvas para diferentes frecuencias de corte w,.

Sefial EMG pura

Canal 1 Canal 2 ‘

Sefial EMG rectificada
1r k ‘ 1r
| I ,
1 susma N et 1 o et
-1 L . -1
0.5 1.5 2
. Canal 3 i Canal 4
| \

0 fernth i M WWMMM e 0 iy /'h?'f‘%w;mw\”"
-1 -1

0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
. Canal 5 i Canal 6
L L e— 0 L —
-1 -1

0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 15 2
i Canal 7 i Canal 8
-1 -1

0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 15 2

Tiempo [segundos] Tiempo [segundos]

Figura 2.8 Sefial EMG pura y sefial EMG rectificada de los ocho canales
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Familia de Curvas para diferentes frecuencias de corte
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c
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c
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rectificada

Tiempo [segundos]

Figura 2.9 Familia de Curvas para diferentes frecuencias de corte w,

Se busca que la sefal filtrada se asemeje lo mas posible a la sefial correspondiente a la
actividad muscular. El criterio para determinar la frecuencia de corte, w,, es seleccionar la
frecuencia a la cual se obtenga un mejor desempeno de clasificacion. En este trabajo se
observd que el célculo de las distancias DTW presenta mejores resultados al utilizarse
filtros pasa bajos con frecuencias de corte muy bajas. Los parametros escogidos para el

preprocesamiento de la sefial son los siguientes:

Tabla 2.4 Parametros del filtrado de la sefial EMG

Filtro Butterworth
Tipo Pasa bajos
Orden Cuarto orden
rad
Frecuencia de corte w, 10% [—]
seg

Al aplicar el procesamiento (rectificado y filtrado) de las sefiales EMG sobre cada gesto se
encuentran notables similitudes. En la Figura 2.10 se presenta las sefiales EMG procesa-
das, vy, para el gesto pufo (Fist). Se grabé la sefal EMG durante 10 segundos, en los
cuales se realizaron 7 repeticiones consecutivas del gesto. Visualmente se puede notar
que las sefiales presentan gran similitud entre repeticiones. Para facilidad de observacion,
se presenta las curvas de dos canales EMG en cada eje. En el ANEXO | se presenta las

figuras de todos los gestos rectificadas vy filtradas.
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Figura 2.10 Sefal EMG después del preprocesamiento

Comparacion de las senales electromiograficas utilizando DTW

El sistema de clasificacién de gestos requiere comparar la similitud de las sefiales electro-
miograficas correspondientes a cada gesto. Para las sefales EMG que transcurren en el
tiempo y que tienen diferente duracion entre gestos, no se puede utilizar la distancia eucli-
diana tradicional que requiere que las senales estén sincronizadas y que tengan la misma
longitud. En el presente estudio técnico se utiliza el algoritmo DTW para calcular la similitud
de entre las senales electromiograficas. En la Ecuacion 2.9. se calcula la distancia, d, entre

la sefal EMG procesada, ¥, y las sefiales EMG de la base de datos, Z.

ditmy = DTW (i, Zi(m))
Ecuacion 2.9 Distancias DTW de la sefial EMG por canal
Donde: DTW (a, b) es el calculo de la distancia DTW entre la sefal a y b, (el calculo
del algoritmo DTW se explica en la siguiente seccion)

Y; se definié en la Ecuacioén 2.5

zZ;m) Se definié en la Ecuacion 2.7.

Descripcién del algoritmo de alineamiento temporal dinamico (DTW)
El algoritmo de alineamiento temporal dinamico (DTW, por sus siglas en inglés, Dynamic
Time Warping) es una técnica para encontrar un alineamiento 6ptimo entre dos series de
tiempo dadas [40] [41]. Un alineamiento que utilice la distancia euclidiana relacionara el

iesimo punto de la sefal A con el iésimo punto de la sefial B dando pobres resultados al
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tenerse diferentes longitudes de las sefales o ante desplazamientos de fase [42]. El ali-
neamiento del algoritmo DTW se realiza encontrando la correspondencia de cada uno de
los puntos entre ambas series que dé como resultado la menor distancia. En la Figura 2.11
se compara el alineamiento de dos series de tiempo al utilizar la distancia euclidiana y al
utilizar DTW.

Alineamiento con distancia Euclidiana Alineamiento con DTW

o

L/

A

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

l

|
A

i

Figura 2.11 Alineamiento de dos sefales con (a) distancia euclidiana y (b) DTW

El calculo del DTW requiere encontrar una ruta dentro de la matriz de distancias, que mini-
mice la distancia entre las dos sefales de tiempo [43]. La Figura 2.12 contiene un ejemplo
sobre la matriz de distancias y la ruta 6ptima para las dos secuencias Ay B. En esta figura,
cada casilla de la matriz de distancias corresponde a la distancia entre un punto i de la
secuencia A con un punto j de la secuencia B. Se resalta la ruta 6ptima para alinear las

secuencias Ay B.

i
L .................
| [

Figura 2.12 Matriz de distancias y ruta optima en el calculo del DTW [42]

Matematicamente, considérese las series de tiempo A y B, de longitud [, y [, respectiva-

mente tal que:
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A=ay,a50a3...q,
B = bl' bz, b3 blb
La matriz de distancias, o matriz de costos, C esta formada por los elementos c(i, j) tal que:
.. 2
c(i,)) = (a; — b;)

Ecuacioén 2.10 Calculo de los elementos en la Matriz de Costos €

Para encontrar la mejor alineacion ente las dos series, Ay B, se busca una ruta a través
de la matriz C que minimice la distancia acumulativa entre ellas [44]. Esta ruta, R, se define

como el conjunto de puntos, 7, = (i, )4, tal que:
R=1,1573..74 .7, 1y = (L ))g max(ly, lp) < Q<l,+1[,—1

Ademas, la ruta 6ptima, R, es aquella ruta que minimiza la funcién de costo:

DTW (4, B) = min

Ecuacion 2.11 Calculo del algoritmo DTW a partir de la ruta éptima

Esta ruta 6ptima, ademas, puede encontrarse utilizando programacién dindamica con la dis-

tancia acumulativa y (i, j):

y(@,j) =d(@,j) + min{y(i —1,j —1),y(i — 1,)),y(,j — D}
Ecuacion 2.12 Distancia acumulativa minima

Donde: y(1,1) =d(1,1)
y =oo,cuandoi=00j=0.

Notese que al utilizar la distancia acumulativa se reduce el tiempo de procesamiento, pues
no se calculan todos los puntos de la matriz de costos, sino solo aquellos de las celdas
adyacentes, reduciendo significativamente el nimero de puntos a considerar. En la Figura
2.13 se muestra el concepto de las celdas adyacentes en el calculo de la distancia acumu-
lativa. En el presente trabajo, el célculo del algoritmo DTW, se realiza utilizando la distancia

acumulativa, Ecuacién 2.13.
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Figura 2.13 Celdas adyacentes para el célculo de la distancia acumulativa y [44]

DTW(A, B) = V(la: lb)

Ecuacion 2.13 Calculo del algoritmo DTW a partir de la distancia acumulativa

Debido a que el numero de posibles rutas en la matriz de costos crece exponencialmente
con el tamafo del vector A y B, se aplican restricciones al calcular la distancia DTW [42].
Estas restricciones previenen algun alineamiento inapropiado, ademas de reducir el nu-
mero de rutas consideradas durante el proceso de alineamiento [44]. En la Figura 2.14 se

muestran posibles rutas de alineamiento entre las secuencias Ay B.

Time Series A
|. r-;
[ A=
)]
]
00
0 [
[ ]
% o o
®
[

os

Vime Seniesd E_Ef:"m cee "

Figura 2.14 Posibles rutas en la matriz de costos [42]

Se aplican 4 restricciones en el calculo del algoritmo DTW: la restriccion de frontera, la
restriccion de continuidad y la restriccién de monotonia, la restriccion de ventana. A conti-

nuacion, se describen cada una de estas restricciones.
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Restriccién de Frontera: La ruta del alineamiento inicia en el primer punto y termina en el
ultimo de ambas sefales, tal que r; = (1,1), 1y = (I5,1p). Con esta condicion se asegura
que el alineamiento no considere parcialmente a una de las secuencias [42]. En la Figura
2.15 se presenta una matriz de costos donde se incluye dos rutas de alineamiento: una
correcta y una que no cumple con la restriccion de frontera. La restriccion de Frontera se

expresa como:
i1=1,iQ=la, j1=1'jQ=lb

Ecuacioén 2.14 Restriccion de frontera

(1,1j Ry n

Figura 2.15 Restriccion de Frontera en la matriz de costos [42]

Restriccién de monotonia: La ruta del alineamiento no retrocede en el tiempo [42]. Esta
condicién se cumple al realizar el calculo de la distancia acumulativa en la Ecuacion 2.12
(ver Figura 2.13). Pues, la distancia acumulativa, para un punto (i,j) solo considera los
puntos adyacentes (i — 1,j — 1), (i — 1, ), (i,j — 1). Esta condicién garantiza que ciertas ca-
racteristicas de la sefial no se repitan en el alineamiento. En la Figura 2.16 se presenta una
matriz de costos con dos rutas de alineamiento donde una de ellas no cumple la restricciéon

de monotonia. Por lo que la restriccion de monotonia se puede expresar como:
iq_]_ S lq, jq—l S}q

Ecuacidén 2.15 Restriccidon de monotonia
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Figura 2.16 Restriccion de Monotonia [42]

Restricciéon de continuidad: La ruta del alineamiento no salta en el dominio del tiempo.
Con esta condicion se garantiza que el alineamiento no omita caracteristicas importantes
de ninguna de las dos senales [42]. Esta restriccion se cumple en el calculo del algoritmo
DTW al considerar incrementos unitarios en los indices i,j de la distancia acumulativa,

Ecuacion 2.16.
ig—ig-1 <1,  jg—jg-1<1

Ecuacioén 2.16 Restriccion de continuidad

_.'i

Figura 2.17 Restriccion de Continuidad [42]

Estas tres restricciones son aplicadas al realizar el calculo de la distancia acumulativa. En
la Figura 2.18 se incluye un ejemplo de una ruta de alineamiento iddnea, junto con una ruta

que incumple cada una de las restricciones anteriores.
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Figura 2.18 Restricciones del calculo DTW: a) ruta de alineamiento idénea, b) ruta que
incumple la restriccion de frontera, ¢) ruta que incumple la restriccion de monotonia, y d)
ruta que incumple la restriccion de continuidad [41]

Restriccién de ajuste de ventana: Algunos autores incluyen una restriccién adicional.
Esta restriccion limita los puntos de las esquinas considerados en el alineamiento. Se in-
cluye esta condicién puesto que un alineamiento éptimo es improbable que se encuentre
demasiado alejado de la diagonal de la matriz de costos [42]. Para ello, se considera una

distancia fija minima de diferencia entre i y j. En la Figura 2.19 se muestran ambos tipos
de restriccion de ventana.

AVaVAY,

C
&
d

-

-

Figura 2.19 Restriccion de ventana [44]

Calculo de la distancia DTW entre las sehnales EMG
El algoritmo DTW retorna una distancia por cada canal del Myo Armband (Ecuacién 2.9).
Esto resulta en ocho distancias entre el gesto desconocido y un gesto de la base de datos.

En la Ecuacion 2.17 se define una distancia equivalente, D, a partir de las distancias d;.
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8
Dp, = Z di(m)

i=1
Ecuacion 2.17 Distancia DTW total

Donde: D,, es la distancia total entre la sefal desconocida, W(N), y la sehal EMG

de la base de datos de la repeticion m
dim) se definio en la Ecuacion 2.9

El conjunto de distancias, D,,, con m = 1, ...,30, representa las distancias entre la sefial
EMG desconocida y cada una de las sefhales EMG de la base de datos, Ecuacion 2.18.
Este conjunto de distancias, 0, es utilizado por el algoritmo KNN para la prediccién de la

clasificacion, y(N).
@ = [Dll Dz, . D30]

Ecuacioén 2.18 Conjunto de distancias entre la sefial EMG desconocida y todas las
sefiales del entrenamiento

Donde: D se definié en la Ecuacién 2.17

Clasificacion de las senales electromiograficas utilizando kNN
A la senal electromiografica que transcurre en el tempo, W(N), el sistema de clasificacion
de gestos asigna con uno de los gestos de la rutina de entrenamiento. Esta clasificacion

de la sefial EMG desconocida se realiza utilizando el algoritmo kNN.

Descripcion del clasificador de los k vecinos mas cercanos (kNN)
El clasificador k vecinos mas cercanos kNN (k Nearest Neighbors por sus siglas en inglés)
es un método no paramétrico de Aprendizaje Computacional supervisado. Un método no
paramétrico, en estadistica, es un método que no asume ninguna funcién de distribucion
para los datos en analisis [45] [46]. El clasificador KNN memoriza todos los casos posibles
del entrenamiento, pues no hay un modelo asociado al concepto aprendido. Debido a esto,
el costo computacional del KNN es cero en el entrenamiento; pero recae mayormente en la

prediccion [47].

El clasificador kNN asume que cada punto de andlisis (senales del entrenamiento y sefiales
desconocidas) esta en un espacio métrico de caracteristicas [48]. Por lo que el algoritmo
necesita de una funcion de distancia [47] para comparar la similitud de las senales del

conjunto de datos de entrenamiento con la sefial desconocida. Existe varias funciones de
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distancia posibles. Para valores continuos esta la distancia Euclidiana, distancia Manhattan
y distancia de Minkowski. En cambio, para valores categoricos, se utiliza la distancia de
Hamming [49]. En el presente estudio técnico se utiliza el algoritmo DTW como funcién de

distancia entre las sefales EMG.

La prediccion del clasificador KNN se basa en una votacién entre los K vecinos mas cerca-
nos al punto de evaluacion. Para ello, un entero positivo K es especificado [46]. Es conve-
niente establecer K como un numero impar, para de esta manera evitar empates en la
votacién [50]. En la Figura 2.20 se representa el cambio en la prediccién del clasificador,

para un ejemplo de dos clases, al elegir diferentes valores de K.

Class 1 ¢

@ Classl |
. ®

Figura 2.20 Clasificador kNN entre dos clases para K =3y K = 5 [46]

La prediccion del clasificador kNN depende del numero de vecinos K tomados en cuenta
en la votacion. Se Escoge el valor de K buscando reducir el error que se produce en el
entrenamiento. Para valores de K muy grandes, se produce un borde mucho mas suavi-
zado, lo que puede reducir el ruido de las etiquetas de clase; sin embargo, cuando K es
igual al numero de muestras del entrenamiento, K = N, el sistema predice unicamente a la

clase mayoritaria [51].

El hecho de que un algoritmo de aprendizaje tienda a una solucién 6ptima al incrementarse
el numero de muestras del entrenamiento N se conoce como consistencia. Un algoritmo
de aprendizaje se considera universalmente consistente si este es consistente para todas

las distribuciones de probabilidad [51].

En el clasificador kNN, la consistencia universal se da si:

K
Si K — oo, entonces N -0, cuando N —» oo

Ecuacion 2.19 criterio de consistencia universal [50]
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Donde: K es el numero de vecinos mas cercanos considerados
N es el nUmero de muestras del entrenamiento

En la practica, N es finito, por lo que K no puede ser mayor a N. En ese caso, se escoge
un valor de K que resulte en un crecimiento lento en comparacion a N [51]. Para ello se el

parametro K se establece con:
K =log,(N)

Ecuacion 2.20 Valor del parametro K en el clasificador kNN

En el presente estudio técnico, el nUumero de muestras de entrenamiento es 30, cada gesto
fue repetido 5 veces. Utilizando la Ecuacién 2.20, el valor de K resultante es 4.9. Al redon-
dear esta cifra se consigue el nUmero de vecinos mas cercanos para el sistema de clasifi-

cacion de gestos (K = 5).

Clasificacion utilizando kNN
Para la clasificacion, se consideran los 5 vecinos mas cercanos a la sefial EMG descono-
cida, W(N). Estos vecinos mas cercanos corresponden a las sefiales de la base de datos
Z con menor distancia DTW. Por lo que, el vector de distancias, D,, (ver Ecuacion 2.17),

es ordenado para conseguir los 5 menores elementos, con su etiqueta correspondiente,
L(x;).

X = argmin(0)
K

Ecuacion 2.21 Clasificador KNN: ordenamiento

Donde: argmin(a) es el operador que calcula los K menores elementos de a
K

X es un vector de K elementos formado por x;

x; corresponde al iésimo gesto dentro de los K vecinos mas cercanos a la

sefal desconocida W (N).
0 se definié en la Ecuacion 2.18.

K es el numero de vecinos y se establecié en 5 en la Ecuacion 2.20.
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Cada gesto x;, dentro de los vecinos mas cercanos, X, tiene asignada una probabilidad

P(xj). Esta probabilidad depende del nimero de votos, #x;, correspondientes al gesto x;.

La probabilidad viene dada por la Ecuacion 2.22:

#X]‘
Papy=—%

Ecuacion 2.22 Probabilidad de cada gesto usando kNN
Donde: P(x]_) es la probabilidad del gesto x;, conj = 1,2, ...,6.

#x; es el numero de elementos, que corresponden a x; en el vector de K

vecinos, X.

El algoritmo kNN, en el sistema de clasificacion de gestos, considera un umbral de proba-

bilidad para la prediccion. La prediccion en la iteracion N, y(N), corresponde al gesto, x;,

mas votado (mayor probabilidad P,) entre los vecinos mas cercanos solo cuando el numero
de votos, #x;, supera el umbral, 7. Caso contrario, el sistema retorna el gesto posicion de

reposo, x,, (seccion 0). Esto se expresa en la Ecuacién 2.23.

(% P(xj =T
In = Xo, P(xj) <T

Ecuacion 2.23 Prediccion del sistema de clasificacién de gestos
Donde: y(N) es la prediccion de la iteraccion N

x; es el gesto con mayor probabilidad P(x,-)

X, €s el gesto posicion de reposo

P(4;) es la probabilidad del gesto x;

T es el umbral de probabilidad

En el presente estudio técnico se consideran 5 vecinos para la votacion. Se escogi6 este
numero de vecinos considerando la condicién de consistencia de la Ecuacion 2.20. Entre
los vecinos deben existir 4 0 mas pertenecientes a la misma categoria, (umbral de 80%).
Caso contrario, la prediccion asume el estado de reposo. En la Tabla 2.5 se resume los

parametros del clasificador KNN.
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Tabla 2.5 Parametros del clasificador kNN

K Vecinos 5 [unidades]

umbral probabilidad, T 80 %

Etapa de posfiltrado de la senal

El sistema de clasificacion de gestos retorna una clasificacién (prediccion) cada 200 ms.
Esta sefal resultado, y(N), puede tener discontinuidades que afecten el funcionamiento
del brazo robético de 3 GDL. Para ello, se aplica un filtro a la salida. Este filtro consiste en
asignar a Y(N) el gesto posicién de reposo (definido en la seccion 0) cuando la clasifica-
cioén actual y anterior no coinciden.

y(),  y(N)#y(N-1)

ron =P T v

En la Figura 2.21 se muestra el resultado de la prediccion y(N), junto con la sefal filtrada
Y(N).
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Figura 2.21 Pos-procesamiento de la sefal

La sefal Y(N) es la respuesta final del sistema de clasificacion de gestos que se utiliza
como comandos para el brazo robético de 3 grados de libertad. Esta sefial se puede con-
siderar como un Unico pulso que tiene el valor “reposo” por defecto. Se implementa, a con-

tinuacion, el mando a distancia de un brazo roboético de 3 GDL a partir de la sefial Y(N).
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2.4 Mando a distancia del brazo robético de 3 GDL

En el presente apartado se describe el mando a distancia del brazo robético de 3 GDL. El
brazo robdtico es implementado con el kit Lego Mindstorms EV3. Las sefiales de mando
son enviadas via Bluetooth desde el computador hacia el ladrillo inteligente EV3. Las se-
nales de referencia son los angulos de Tait-Bryan (alabeo, cabeceo y guifiada), calculados
a partir de la medicion de la orientacion del Myo Armband. Se implementa un control de

posicion angular PID para cada grado de libertad del brazo robdtico.

Configuracion del brazo robético

El instituto Americano de Robética define a un robot como “Un manipulador reprogramable,
multifuncional, designado para mover materiales, partes, herramientas o dispositivos espe-
cializados a través de varios movimientos programados que cumplen diferentes tareas”
[52]. Un manipulador es una secuencia de eslabones unidos en pares por articulaciones.
Cada uno de los movimientos independientes que puede realizar cada articulacion con
respecto a la anterior se denomina grado de libertad [53]. La clasificacion de los robots
manipuladores, segun la Asociacion Francesa de Robdtica Industrial (AFRI) [53] se pre-

senta en la Tabla 2.6.

Tabla 2.6 Clasificacion de los robots segun la AFRI [53]

TipoA Manipulador con control manual o mando a distancia

Tipo B Manipulador automatico con ciclos preajustados; regulacion mediante fines de
carrera o topes, control por PLC, accionamiento neumatico, eléctrico o hidrau-
lico

Tipo C Robot programable con trayectoria continua o punto a punto. Carece de cono-
cimientos sobre su entorno.

Tipo D Robot capaz de adquirir datos de su entorno, y readaptar su tarea.

Bajo la clasificacion de la AFRI, el robot de 3 grados de libertad implementado en este
trabajo pertenece al Tipo A. La configuracion escogida del brazo robético se muestra en el

esquema de la Figura 2.22, donde el eje de giro es el eje Z;.
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Figura 2.22 Configuracion del brazo robdético

Kit Lego Mindstorms EV3
Lego Mindstorms es una serie de kits robdticos educacionales creada por la compania
LEGO®. La serie Lego Mindstorms se caracteriza por poseer sensores y actuadores inte-
grados bajo una misma plataforma, lo que lo convierte en un kit de roboética de facil uso e
implementacion [54]. Lego Mindstorms EV3 es ultimo kit de la serie. En la Figura 2.23, se

muestran los componentes del Lego Mindstorms EV3.

Figura 2.23 Lego Mindstorms EV3 [54]

Lego Mindstorms EV3 se caracteriza por poseer una CPU, sensores, actuadores; elemen-

tos de construccién y cables. La CPU del Lego Mindstorms EV3 se conoce como ladrillo
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Inteligente (brick EV3). Este esta formado por un microcontrolador ARM9 de 32 bits pro-
gramable. Posee 4 puertos de entrada, 4 puertos de salida, permite la comunicacién a
través de Wifi, Bluetooth y USB. Ademas, tiene una pantalla grafica LCD 178x128 pixeles,

interfaz con 6 botones, y puerto para memoria miniSDHC, entre otros [55].

Figura 2.24 Ladrillo inteligente EV3 [54]

El kit Lego Mindstorms EV3 posee dos tipos de actuadores: servomotor largo M (EV3 Large
Servo Motor 45502), y servomotor mediano m (EV3 Medium Servo Motor 45503). Estos
dos tipos de motores son alimentados a 9v; se diferencian en su torque y velocidad nomi-

nales [56]. En la Figura 2.25 se muestra ambos motores. Las caracteristicas de los motores

se presentan en la Tabla 2.7.2

Figura 2.25 Actuadores de Lego Mindstorms EV3 a) motor Largo, b) motor mediano [54]

Tabla 2.7 Caracteristicas de los motores del EV3 [56]

Velocidad 160 — 170 RPM 240 — 250 RPM
Torque Nominal 20N.cm 8N.cm
Peso 82¢g 39¢g
Corriente en vacio 60 mA 80 mA
Torque arotor bloqueado 43 N.cm 15 N.cm
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Implementaciéon del brazo robético de 3 GDL
En el presente estudio técnico se utiliza el kit Lego Mindstorms para la implementacién del
brazo robético. La configuracion de manipulador escogida (Figura 2.22), utiliza tres motores
largos para el giro de cada grado de libertad, y adicionalmente, se utiliza un motor mediano

para el movimiento de una pinza robdtica.

El brazo robético se disefié considerando una facil separacion de sus partes. Por lo que su
construccién se puede dividir en: construccién de la base L, construccién del primer esla-

bon L4, construccion del segundo eslabon L,, construccion del efector final Ly (pinza robo-

tica).

Todas las articulaciones estan conectadas a los motores del EV3 a través de una serie de
engranes. La ventaja de utilizar engranes es que aumentan el torque y reducen la velocidad
del eje. La relacién de engranes se calcula considerando que la potencia a ambos lados
idealmente se mantiene constante. Se presenta en la Ecuacion 2.24 la relacion de torques
y velocidades. Una desventaja de usar engranes, sin embargo, es que aumentan la oscila-
cion del eje de giro, lo que produce oscilaciones y errores de posicién [55]. La relacion

torque al lado fijo y al lado movil es proporcional al nimero de dientes de los engranes.

Tf _ Wm Zm

wf_Z_f

7

Ecuacion 2.24 Velocidad y torque a partir de la relaciéon de engranes
Donde: T es el torque
w es la velocidad angular
Z el numero de dientes del engrane
m es el lado seguidor del engrane

f es el lado principal del engrane
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El disefio de cada parte del brazo robdtico depende en gran medida de los engranes que
se requiera. El conjunto de engranes disponibles en el kit Lego se presenta en la Figura
2.26. Utilizando esta grafica, que contiene el nimero de dientes de cada tipo de engrane,

se realiz6 el disefio de cada parte del brazo robético.
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Figura 2.26 Tipos de engranes Lego [55]

El modelo de brazo robaético implementado fue modelado utilizando el software Lego Digital
Designer. Este software, abreviado LDD, sirve para el disefio de proyectos en Lego; este
contiene la enumeracion de piezas, permite la construccidén de modelos digitalmente, y
ofrece instrucciones detalladas para su reconstruccion. En la Figura 2.27 se muestra la
interfaz de usuario de Lego Digital Designer. En el ANEXO Il se encuentra las instrucciones
detalladas para la reconstruccion del brazo robdético implementado generadas por el soft-

ware Lego Digital Designer.
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Figura 2.27 Interfaz de usuario del software Lego Digital Designer

Construccion de la base

La base debe ser capaz de soportar el peso del brazo robético. La base contiene, ademas,
al primer motor largo, correspondiente al angulo de guinada (yaw). Para evitar que se des-

lice en la superficie, la base se ajusta con la mesa de trabajo.

El motor largo, M, es responsable del movimiento del primer grado de libertad @, alrededor
de del eje Z,. El motor Largo M; se conecta a una serie de engranes para aumentar el
torque y disminuir la velocidad. En la Figura 2.28 se muestra la configuracion de engranes

para tener un aumento de 6.75 veces el torque del motor.

Eje seguidor

Eje principal

Figura 2.28 Relacién de engranes para el primer grado de libertad Q4

36
— * —
12 16

Ecuacion 2.25 Relacién de engranes de Q4

Relacion de engranes,, = = 6.75
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En la Figura 2.29 se presenta la base del brazo robdtico que contiene la articulacion Q. En
el ANEXO Il se encuentran las instrucciones para su construccion. El primer eslabén se
conecta en el eje de giro marcado. El motor largo M; debe conectarse via USB al puerto A

del ladrillo inteligente EV3.

Eje de giro para el primer
eslabon

Conexién con
EV3

Figura 2.29 Base del brazo robatico

Construccion del primer eslabén

El primer eslabén se monta sobre la base descrita en la seccion anterior. En este eslabon
se utiliza el segundo motor Largo M,. Para evitar que el movimiento enrede y desconecte
los cables, se monta al ladrillo inteligente EV3 en este eslabon. De esta manera se reduce
sustancialmente el giro de los cables alrededor del robot. El ubicar al ladrillo EV3 en este
eslabon consigue, ademas, un contrapeso para el balance del brazo robdtico entero. La
articulacién conectada a este eslabdn es Q,. Para el giro de Q, se utiliza una serie de cinco

engranes. Eje seguidor

Eje principal

Figura 2.30 Relacion de engranes para Q-
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36 24 28

Relacion de engranes,, = 76 8 - 7.875

Ecuacion 2.26 Relacion de engranes para Q,

En la Figura 2.31 muestra el modelo en Lego Digital Designer del primer eslabén que con-
tiene el segundo grado de libertad Q.. Las instrucciones detalladas para la construccion se
incluyen en el ANEXO II. En este eslabdn se encuentra el ladrillo inteligente al que se deben
conectar los cuatro motores. Ademas, este eslabdn se conecta con la base del brazo robo-

tico y el segundo eslabon.

Puertof para Conexion con el
conexion de los i segundo eslabén
motores :

Conexioén con la
a) base b)

Figura 2.31 Primer Eslabdn del brazo robdético a) vista frontal, b) vista trasera

Construccién del segundo eslabén

El segundo eslabén del brazo robético se mueve alrededor del eje Z,, (ver seccion 0) utili-
zando el tercer motor largo M. Ademas, posee la articulacion Q3, angulo de alabeo (roll),

que sostiene el efector final. Este eslabon se disefié considerando la menor longitud posi-
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ble, pues mientras mas largo es el eslabén, mayor el torque que se requiere en la articula-
cién Q,. En el caso de este eslabon, se utiliza una serie de engranes que cambian el eje

de giro con respecto al motor. Para instrucciones detalladas, ver ANEXO II.

Eje seguidor

Eje principal

Figura 2.32 Serie de engranes para el tercer grado de libertad Q5
20 40
— * —
20 24

Ecuacion 2.27 Relacion de engranes Q3

Relacion de engranes,, = = 1.667

En este caso, la relacién de engranes no varia en gran medida el torque, su finalidad es
cambiar el eje de giro del motor para que concuerde con el disefiado para Q5. El motor M;
se debe conectar al puerto C del labrido llo inteligente. El segundo eslabén se muestra en

la Figura 2.33.
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Conexién con la
pinza robdtica

Conexién con

Conexioén con el

primer eslabon
b)

Figura 2.33 Segundo eslabon del brazo robdético. a) vista frontal, b) vista trasera

Construccion de la pinza robética

La pinza del brazo robdtico implementado es una modificacion de un disefio publico [57].

Esta pinza utiliza el unico motor mediano, m,, conectado al Puerto D del ladrillo inteligente.

Figura 2.34 Modelo de pinza robética [57]
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La modificacion del disefo publico de [57] se realizd porque la pinza era sumamente larga,
lo que inclinada al robot en la articulacion Q,. La modificacion consiste en cambiar el eje
de giro del motor mediano, m,, tal que su longitud se reduzca casi en un tercio. En la Figura

2.35 se presenta la pinza del brazo robético.

Conexién con
EV3

Conexién con el
segundo eslabon

Figura 2.35 Pinza del brazo robético a) vista inferior, b) vista lateral

Las cuatro partes antes descritas se juntan para formar el brazo robético. La base donde
se asienta el robot va conectada al primer eslabén, del primer eslabon se conecta el se-
gundo en un angulo de 90°, (ver seccion 0). Finalmente se coloca la pinza al extremo final

del segundo eslabon. En la Figura 2.36, se presenta el brazo robético implementado.

Figura 2.36 Brazo robético implementado
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Se establece limites para los angulos de giro sobre cada grado de libertad. Estas restric-
ciones se establecen a partir del modelo de brazo robético implementado. En la Tabla 2.8

se presenta los angulos limites para cada grado de libertad del brazo robético.

Tabla 2.8 Restricciones para cada grado de libertad

Primero -75 75
segundo -30 60
tercero —135 135

Para el correcto comando del brazo robético, cada uno de los motores M, M,, M5 y m, se
debe conectar al respectivo puerto del ladrillo inteligente EV3 como se muestra en la Figura
2.37.

2do 1er
eslabon  eslaboén

Conexioén con la
base

Pinza

Figura 2.37 Conexion de los motores con el ladrillo inteligente EV3

Codificacién de los gestos para acciones del robot

Los gestos reconocidos por el sistema de clasificacién son codificados en comandos que
se envian via Bluetooth al ladrillo EV3. Se asigna a cada gesto un comando especifico del

robot. En la Tabla 2.9 se presenta los comandos correspondientes a cada gesto.

Tabla 2.9 Comandos correspondientes a cada gesto

Fist cerrar pinza
Open abrir pinza
Wave Out Detener ejecucion
Pinch volver a posicién inicial
Wave In iniciar y pausar ejecucion
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Se escogio el gesto Open y el gesto Fist para el control de la pinza porque estos gestos
son opuestos el uno al otro, siendo los gestos que mas se asemejan a la apertura y cierre
de la pinza robdtica. El gesto Wave In inicia y pausa la ejecucion del mando del brazo
robético; el gesto Wave Out se usa unicamente para detener completamente la ejecucién
del sistema. Mientras que, el gesto Pinch, sirve para mover el brazo robético a su posicion

original.

Senales de referencia para la posiciéon angular de cada grado de libertad

Las sefiales de referencia para cada articulacién del brazo roboético son los angulos de Tait-
Bryan: alabeo, cabeceo y guifiada, conocidos también en inglés como yaw, pitch, roll, res-
pectivamente. Estos angulos son calculados a partir de la sefial de orientacién del Myo

Armband (ver seccién 0).

Los angulos de Tait-Bryan tienen la desventaja del Bloqueo del cardan. El bloqueo del
cardan es una configuracion en la que el sistema pierde un grado de libertad cuando el
angulo de cabeceo es 90° [58]. A pesar de esta dificultad, se escoge utilizar los angulos de
Tait-Bryan sobre cuaternios por su facilidad de interpretacion. Se escoge limitar el espacio

de trabajo para no incurrir en el Bloqueo del cardan.

Es importante mencionar aqui que el Myo Armband retorna la orientacién con respecto a
los ejes de la Tierra. Es decir, utilizando solo una unidad de medicion inercial IMU (Myo
Armband), solo se puede distinguir la orientacion del antebrazo con respecto a un eje coor-
denado fijo. Para el caso del presente estudio técnico los angulos de alabeo, cabeceo y

guifiada son definidos para el brazo estirado, como se muestra en la Figura 2.38.

|(“|?)':}.‘
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|
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Figura 2.38 Definicion de los angulos guinada (yaw), cabeceo (pitch) y alabeo (roll) para
el Myo Armband [34]
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Conversioén de Matrices de rotacion a angulos de Tait-Bryan [58]
El presente estudio técnico utiliza el Myo Armband para la adquisicion de las sefiales EMG
y la senal de orientacion. La sefal de orientacién que retorna el Myo Armband se expresa
como una matriz de rotacion. En el presente apartado se explica la conversion de la matriz

de rotacién a los angulos de Tait-Bryan.

Una matriz de rotacién es una matriz ortonormal que rota a un vector definido con respecto

a un marco de referencia {B} hacia un vector con respecto a un marco de referencia {A}.

Bx
= “Rp [Py
Bz

Ecuacion 2.28 Definicidn de la matriz de rotaciéon

A
A
A

N < R

La matriz de rotacion, ARB, o simplemente, R, es una matriz donde sus filas y columnas
tienen magnitud unitaria. La matriz de rotacién contiene 3 valores independientes. Se de-

fine una matriz de rotacién para cada eje coordenado.

1 0 0 cosd 0 siné@ cosf —sin@ O
Rx(0)=<0 cosf® —sin@ | R, (0) = 0 1 0 R,(0) =|sin® cos@® 0

0 sinf cos6 —sin@ 0 cos@ 0 0 1

Ecuacion 2.29 Matrices de rotacion para cada eje coordenado Ry, Ry, R,

El teorema de la rotacidon de Euler establece que cualquier rotacion puede ser expresada
por 3 rotaciones alrededor de los ejes coordenados. La convencion de giros xyz, guifiada,
cabeceo, alabeo, (yaw, pitch, roll) es conocida como angulos de Cardan, angulos de Tait-

Bryan o angulos nauticos.
R = Rx(er)Ry(Qp)RZ(ey)

Ecuacién 2.30 Angulos de Tait-Bryan

Donde: 0, es el angulo de alabeo (roll)
8, es el angulo de cabeceo (pitch)
0, es el angulo de guifiada (yaw)

De las tres matrices de rotacién para cada eje coordenado se obtiene la matriz de rotacion

total.
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cos 6, cos b, —cosf,sin g, sin 6,
R =| cos6,sinf, + cos b, sinf,sinf, cosb, cosb,. —sinf, sinf,sinf,. —cosb,sinb,
sin 6, sin 6, — cos 8, cos B, sin6, cos 6, sinb, + cos b, sinb, sinb, cosb,cosb,

Ecuacion 2.31 Matriz de rotacion en funcion de los angulos de Tait-Bryan

De la Ecuacion 2.31 se encuentra los valores de los angulos de guifiada 6,,, cabeceo 6, y

alabeo 6,.

0, = atan2(Ry.2), Riu1y), 6, = atan2 (R(m), /R(Zm) + R(23,3)), 6, = atan2(—R(y3), R@33))

Ecuacioén 2.32 Angulos de Tait-Bryan: guifiada 0,, cabeceo 6, y alabeo 6,

Donde: atan2(y,x) es la funcion arco tangente para dos argumentos de entrada.

Esta funcion es el arco tangente en 4 cuadrantes.

De la matriz de rotacion que retorna el Myo Armband se calcula los angulos de Tait-Bryan
(Ecuacion 2.32). Estos angulos son las sefiales de referencia para cada controlador de

posicion angular del brazo robético implementado.

Angulos de Tait-Bryan para el movimiento del Myo Armband
Se realizaron mediciones del movimiento del brazo utilizando el Myo Armband. Los movi-
mientos realizados fueron alrededor de cada uno de los angulos Tait-Bryan. En la Figura
2.39, Figura 2.40 y Figura 2.41 se presenta tres repeticiones de movimiento alrededor del

angulo de guinada, cabeceo y alabeo, respectivamente.
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Movimiento en Yaw

100 T T T T T T T T T
yaw
= 50 pitch | 4
(0] roll
=
i) 0 -
=}
(@]
c
< 50t .
-100 I I ! I I 1 ! ! I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [segundos]

Figura 2.39 Movimiento del brazo alrededor del angulo de guifiada

Movimiento en Pitch

50 T T T T T T T T T
yaw
— pitch | |
% 0F roll N
S,
o
=]
2 sob i
<
_100 1 1 | 1 1 | 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo [segundos]
Figura 2.40 Movimiento del brazo alrededor del &ngulo de cabeceo
Movimiento en Roll
50 T T T T T T T T T
w_— yaw |_|
— pitch
S of— ——— T
S, ,/w\\, )
e}
=}
2 .50 | _
<
_100 1 1 | 1 1 | 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [segundos]

Figura 2.41 Movimiento del brazo alrededor del angulo de alabeo

En estas mediciones se realizaron tres repeticiones a diferentes velocidades. Estas se per-
ciben claramente en cada angulo de movimiento. Sin embargo, existen oscilaciones de los
demas angulos, especialmente en el caso del angulo de cabeceo, donde el angulo de gui-
fnada oscila alrededor de 15 grados Figura 2.40. En las siguientes figuras se muestran las
mediciones realizadas con el Myo Armband cuando no esta ubicado en el brazo (sobre una

superficie plana).
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Movimiento en Yaw

200 1
—yaw
— pitch
100 roll
0 \/_/V\/\
-100 I I | I I
0 2 4 6 8 10

Tiempo [segundos]
Figura 2.42 Movimiento del Myo Armband alrededor del angulo de guifiada

Movimiento en Pitch

100 1
——yaw
50 — pitch

roll
0
-50
_1 00 | | I | |
0 2 4 6 8 10

Tiempo [segundos]

Figura 2.43 Movimiento del Myo Armband alrededor del angulo de cabeceo

Movimiento en Roll

200 1
—vyaw |
— pitch
100 - roll
O B W— i —— L e
_1 00 | | | | |
0 2 4 6 8 10

Tiempo [segundos]

Figura 2.44 Movimiento del Myo Armband alrededor del angulo de alabeo

La comparacién de ambas mediciones del movimiento del Myo Armband demuestra que al
utilizarse el Myo Armband en el brazo del usuario aparecen ligeras oscilaciones en todos
los angulos. Estas oscilaciones pueden ser generadas debido a la naturaleza de movi-

miento propia del brazo.
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De estas graficas también se observa que tienen un offset. Mas adelante se explicara que,
para las sefales de referencia, se tomara como posicion inicial a la primera medicion de

movimiento.

Controladores PID en las articulaciones del brazo robético de 3 GDL

Cada grado de libertad del brazo robético posee un control PID de posicion angular. Como
se describié en la seccion 0, las sefales de referencia son los angulos de Tait-Bryan: gui-
nada, cabeceo y alabeo (yaw, pitch y roll, respectivamente). La forma analoga ideal del

controlador PID se muestra en la Ecuacion 2.33.

U 1
G.(s) =% = K, (1 +— tds>

Ecuacion 2.33 Controlador PID [59]

Donde: K, es la ganancia proporcional
t; es el tiempo integral
t, es el tiempo derivativo
U(s) es la transformada de Laplace de la sefial de control u(t)

E(s) es la transformada de Laplace para la sefial de error e(t) = r(t) — y(t),

con r(t) como sefial de referencia y y(t) como sefial de salida

A partir de la Ecuacion 2.33, se encuentra el controlador PID digital. Para ello, se aproxima
la componente integral del controlador a través de la sumatoria trapezoidal; y la compo-

nente derivativa se aproxima como diferencia hacia atras [60].

K;
1—z1

U(z) B
E(z)

G.(z) = Ky, + +Ky(1—-2z71)

Ecuacién 2.34 Controlador PID digital de la forma posicional [60]

K,T . . .
Donde: K, =K, — % es la ganancia proporcional digital
2

K,T .
K = ti es la ganancia integral
i
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KyTq . . .
K, = == es la ganancia derivativa

T es el periodo de muestreo

Se prefiere la forma posicional del controlador PID en lugar de la forma de velocidad porque
la forma de velocidad necesita de la segunda derivada del error [61]. Del controlador PID

digital de la Ecuacion 2.34, se encuentra la respectiva ley de control.

u[nT] = u[(n — DT] + e[nT] * (K + K; + Kp) — e[(n — DT] = (Kj, + 2Kp) + e[(n — 2)T]

Ecuacion 2.35 Ley de Control del controlador PID de la forma posicional

Calibracion de los controladores PID
Las constantes del controlador PID fueron calibradas basandose en el método descrito en
[62]. Este procedimiento es un método iterativo que varia una por una las constantes del
controlador, ver Figura 2.45. Se registra la respuesta del sistema para cada iteracion. La
respuesta del sistema es la posicion angular de cada grado de libertad. Se realizé el pro-
cedimiento hasta conseguirse una respuesta satisfactoria. Esta evaluacion se realizo vi-

sualmente.

Se utilizé una senal patron como sefal de referencia para cada grado de libertad al ejecutar
el proceso de calibracion. La sefial patron fue adquirida utilizando el Myo Armband; esta

sefal patrén es una secuencia de movimientos que incluye un movimiento:
e izquierda—derecha en yaw,
e arriba—abajo en pitch,
e horario—antihorario en roll y
e un movimiento combinado de los tres (circulo con el brazo)

De esta secuencia de movimientos adquirida se extrae las 3 componentes (yaw, pitch y

roll) a ser utilizadas como senales de referencia, ver Figura 2.46.
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INICIO

Encerar kp, ki,
kd

A

Aumentar kp

Aumentar kp

Aumentar ki

Aumentar ki

Aumentar kd

¢, Disminuir

sobrepico? Aumentar kd

No

Retorno

Figura 2.45 Diagrama de Flujo calibracion de los controladores PID [62]

61



Senales patrén

100
—vyaw

50 ——pitch
/\ roll
0 —_—\ \~yAK:]f*~\¢»~‘6f“’_‘K§E767=:
-50 \ J

-100 L I L I
0 5 10 15 20

Tiempo [segundos]

Figura 2.46 Sefales patrén para la calibracion de los PID

A continuaciéon se presenta el procedimiento realizado para la calibracion de los
controladores. Para facilidad de visualizacion se reportan un numero reducido de

iteraciones.

Calibracion del primer grado de libertad (movimiento en yaw)

Se inicializé el proceso de calibracion del primer grado de libertad variando el valor de la
constante proporcional. En la Figura 2.47 se muestra la respuesta para diferentes valores
de Kj,.

Pruebas de calibracion: yaw

100 1
. —Referencia
5 - - -kp=0.1 ki=0 kd=0
50 - Y kp=2 ki=0 kd=0
. - - -kp=0.5 ki=0.1 kd=0

20

Tiempo [seq]

Figura 2.47 Calibracién del primer grado de libertad (1)

Para valores de la constante proporcional mayores a 0.5 se vuelve oscilatorio el sistema.

En la Figura 2.48 se procede a modificar la constante integradora.
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Pruebas de calibracion: yaw

150
——Referencia
100 - --kp=0.1 k|=.0'1 kd=0
kp=0.15 ki=0.01 kd=0
- =-kp=0.1 ki=0.02 kd=0
50 N
It‘ \\- ,“\ ”l ": - ’I\ \‘ I, \\ _
v AN /1 V! ‘U A
s W ;' \I
4
-50 ‘\','
“I
-100 ' ' '
10 15 20

Tiempo [seq]

Figura 2.48 Calibracién del primer grado de libertad (2)

Se observa en la Figura 2.48 que cuando la constante integral es 0.1 el sistema oscila

notablemente. Se procede a realizar pruebas para valores de 0.05 y 0.015.

150 Pruebas de calibracion: yaw

—Referencia

- - -kp=0.1 ki=0.015 kd=0
kp=0.1 ki=0.05 kd=0.1

- - -kp=0.17 ki=0.015 kd=0.1

100

50

0 5 10 15 20
Tiempo [seq]

Figura 2.49 Calibracién del primer grado de libertad (3)

De la figura se observa que la constante integral 0.05 produce una respuesta oscilatoria.
Se establece K; en 0.015. En la Figura 2.50, se procede a probar diferentes valores de la
constante derivativa. En la Tabla 2.10 se resume las constantes escogidas para el primer

grado de libertad.

63



100 Pruebas de calibracion: yaw

——Referencia
- - -kp=0.17 ki=0.015 kd=0.5
kp=0.25 ki=0.015 kd=0.2

0 5 10 15 20
Tiempo [seq]

Figura 2.50 Calibracién del primer grado de libertad (4)

Tabla 2.10 Constantes del controlador PID para el primer grado de libertad

K, 0.25
K, 0.015
Kp 0.2

Calibracion del sequndo grado de libertad (movimiento en pitch)
Para calibrar el controlador PID del segundo grado de libertad se realiz6é un procedimiento
similar al anterior. En este caso, el procedimiento fue mas corto, el nimero de pruebas

requeridas fue menor para llegar a una respuesta satisfactoria.

50 Pruebas de calibracion: pitch

—Referencia

- - -kp=0.3 ki=0 kd=0
kp=0.3 ki=0.1 kd=0

- - -kp=0.2 ki=0.03 kd=0.1

0 5 10 15 20
Tiempo [seq]

Figura 2.51 Calibraciéon del segundo grado de libertad (1)
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En la Figura 2.51 se observa que al tener la ganancia proporcional igual a 0.3 y la ganancia
integral a 0.1 se obtiene una respuesta oscilatoria. En la Figura 2.52 se continua el proceso

de calibracion.

20 Pruebas de calibracion: pitch

——Referencia

- - -kp=0.3 ki=0.02 kd=0.1
kp=0.4 ki=0.02 kd=0.1

- - -kp=0.4 ki=0.005 kd=0.1

20

-
e

T [0

! i

s |/ i —
J/ W =

3 ==

-40 L L L I
0 5 10 15 20

Tiempo [seg]
Figura 2.52 Calibracién del segundo grado de libertad (2)

Se observa que el procedimiento de calibracién obtuvo respuestas similares. De estas res-
puestas se establece los parametros para el controlador. Los parametros establecidos para

el controlador PID del segundo grado de libertad se resumen en la Tabla 2.11.

Tabla 2.11 Constantes del controlador PID del segundo grado de libertad

K, 0.4
K, 0.02
Kp 0.1

Calibracion del tercer grado de libertad (movimiento en roll)
De manera similar se calibré el controlador PID del tercer grado de libertad. Se inicializé el
controlador como tipo P. De ahi se vari6 la ganancia proporcional hasta obtener un tiempo

de subida adecuado.
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Pruebas de calibracion: roll

_______

——Referencia
- - -kp=0.25 ki=0 kd=0
kp=0.5 ki=0 kd=0

15 20

Tiempo [seq]

Figura 2.53 Calibracién del tercer grado de libertad (1)
Para los parametros de K, menores a 0.25 el controlador responde lentamente; en cambio,

para valores mayores a 0.5, el sistema tiene un sobrepico indeseado. Para las siguientes

iteraciones se modifica el parametro de la ganancia integradora K;.

Pruebas de calibracion: roll

10
0 s =< SO Y
-10 -
—Referencia
20+ - - -kp=0.25 ki=0.05 kd=0
kp=0.25 ki=0.01 kd=0
- - -kp=0.25 ki=0.025 kd=0
_30 | 1 1 |
0 5 10 15 20

Tiempo [seq]
Figura 2.54 Calibracién del tercer grado de libertad (2)

Al variar la ganancia integradora se obtiene una respuesta oscilatoria. Se escoge K; igual
a 0.025.
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Pruebas de calibracion: roll

5 —
=} \ 27%
N N~ \ ’/I

5F Vi

10
—Referencia
451 - - -kp=0.25 ki=0.025 kd=0.1
kp=0.25 ki=0.025 kd=0.5
20 - - - -kp=0.25 ki=0.025 kd=0.05
_25 Il | |
0 5 15 20

Tiempo [seq]
Figura 2.55 Calibracién del tercer grado de libertad (3)
Para disminuir el sobrepico, se varia el valor de la ganancia derivativa. Los parametros

establecidos para el controlador PID del tercer grado de libertad se resumen en Tabla 2.12.

Tabla 2.12 Constantes del controlador PID del tercer grado de libertad

K, 0.25
K, 0.025
Kp 0.1
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2.5 Implementacidén de la interfaz de usuario en Matlab

Se implemento una interfaz grafica en Matlab R2015a para este proyecto, Figura 2.56. Se
utiliza la funcién para trabajar con lazos en paralelo de Matlab parpool, ademas, se incluye
validacion de datos para todos los campos. En el ANEXO Ill. MANUAL DE USUARIOse
encuentra el manual de usuario detallado de la interfaz grafica. En el ANEXO IV.
DIAGRAMAS DE FLUJOse incluye los diagramas de flujo del programa implementado.

Esta interfaz grafica permite al usuario:
e Conectarse y desconectarse con el Myo Armband y con el ladrillo inteligente EV3,
e Visualizar la orientacion y las senales EMG del Myo Armband,
e Realizar la rutina de entrenamiento,
e Visualizar los gestos adquiridos de la rutina de entrenamiento,
o Visualizar el resultado del sistema de clasificacién de gestos,

¢ Iniciar, pausar y detener el mando a distancia del brazo robdtico.

Conexiones

ESCUELA POLITECHICA NACIONAL
Facuhad de Ingenieria Bxciriza y Electronica

Usuario ——— _ —— < Sefiales
i EMG

Ver resultados Orientacion

Figura 2.56 Interfaz grafica de usuario

Para ejecutar el sistema se debe conectar el Myo Armband; al conectar el Myo Armband,
se muestran en pantalla la orientacion y las sefales EMG. De ahi es necesario que el
usuario realice la rutina de entrenamiento. En esta interfaz, Figura 2.57, se debe realizar la
adquisicion de cada una de las repeticiones de los gestos. Como se establecié en el apar-

tado 192.2, la rutina de entrenamiento consiste en 5 repeticiones durante 2 segundos. Se
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muestra al usuario una barra del progreso del tiempo y el nimero de repeticiones realiza-
das.

Rutina de Entrenamiento

Figura 2.57 Interfaz grafica para la rutina de entrenamiento

Después de realizar la rutina de entrenamiento se puede visualizar las sefiales EMG de los
gestos grabados, Figura 2.58. En esta interfaz se muestra las sefales EMG puras y las
senales EMG al aplicarse el filtro. Se puede seleccionar qué gesto y a qué repeticiones
mostrar en el grafico.

ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

Facultad de ingenierta Bectrica y Electronca

[Ty,
RS-

r

Figura 2.58 Interfaz grafica para visualizaciéon de los gestos realizados en el entrena-
miento

Para iniciar el comando del brazo robético se debe conectar con el ladrillo inteligente EV3.
Para ello se debe ejecutar el programa “fullPID” en el EV3 y después presionar en
“CONECTAR LEGO?”. Al tener listas las conexiones se puede habilitar el mando del brazo
robético, botdn “INICIAR”. Al realizar esto, el sistema de clasificacion empieza a ejecutarse,
y devuelve una imagen del gesto predicho (en el caso de que el gesto predicho sea reposo
no se muestra imagen alguna). Las graficas de la orientacién y de las senales EMG se

deshabilitan para liberar recursos para el reconocimiento.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

De acuerdo con los objetivos del presente proyecto, se realizan pruebas para validar el
funcionamiento del sistema de clasificacién de gestos y del mando a distancia del brazo
robético de 3 GDL. El sistema de clasificacion de gestos debe cumplir con dos parametros.
Estos parametros son: la tasa de exactitud de clasificacién; y el tiempo de respuesta del
sistema. Se plante6 como alcance, que la tasa de exactitud de clasificacion debe ser de al
menos 85%; mientras que, el tiempo de respuesta del sistema debe ser menor a 300 mili-
segundos. En el caso del brazo robético de 3 GDL, se establecié que debe tener un con-
trolador PID de la posicidon angular sobre cada grado de libertad. El controlador PID debe

cumplir con un error menor a 5°.

3.1 Tasa de clasificacién y Tiempo de respuesta del sistema

de clasificacidén de gestos

Para evaluar la exactitud de clasificacion, y el tiempo de respuesta del sistema, se recolec-
taron las sefiales EMG de diez usuarios. A cada usuario se solicité que realice la rutina de
entrenamiento, y que realice 30 repeticiones adicionales de cada gesto (en total, 35 repe-
ticiones: 5 para entrenamiento y 30 para evaluacion). En el caso de las repeticiones para
evaluacion, el usuario podia realizar el gesto dentro de una ventana de tiempo de 5 segun-
dos. Esta ventana de tiempo es mayor a la utilizada para el entrenamiento (de 2 segundos).
Se establecié una ventana de mayor duracién con el propésito de evaluar el sistema en
tiempo real (el sistema debe estar en capacidad de descartar fragmentos de sefal que no
correspondan al gesto). En la Tabla 3.1 se resume las condiciones de prueba para evaluar

el sistema de clasificacién de gestos.

Tabla 3.1 Condiciones de prueba para el sistema de clasificacién de gestos

Usuarios 10
Repeticiones 30
Tiempo [segundos] 5

El sistema de clasificacion de gestos se evalu6 sobre las 30 repeticiones de las senales
EMG de la rutina de evaluacién. Debido a que la clasificacion es en tiempo real, el sistema
retorna resultados consecutivos cada 200 milisegundos. Es decir que, para cualquier repe-

ticion de 5 segundos, se obtienen 25 resultados consecutivos. Fue necesario establecer un
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protocolo de evaluacién que determine un unico resultado entre todos los resultados obte-
nidos de la ventana de 5 segundos de cada repeticion. El protocolo se establecié conside-

rando la etapa de posfiltrado de la senal (ver seccion 0), y se definié de la siguiente manera:

¢ Cuando todas las clasificaciones son el gesto “reposo”, el gesto resultante es “re-

poso”.

¢ Cuando entre las clasificaciones exista un solo gesto diferente al gesto “reposo”,

este se considera el gesto resultante.

¢ Cuando entre las clasificaciones exista mas de un gesto diferente al gesto “reposo”,

el gesto resultante es el mas comun de los gestos resultantes.

Con el protocolo de evaluacion establecido, se ejecuto el sistema de clasificacion de gestos
sobre las sefiales de los diez usuarios que participaron en la rutina de pruebas. En la Figura
3.1 se muestra la matriz de confusién con los resultados de todos los usuarios. En la Figura

3.2 se presenta el porcentaje de gestos clasificados correctamente por usuario.

Matriz de Confusion

no Gesto

Wave In

Wave Out

Fist

Open

Prediccion del sistema

Pinch

noGesto ~ WaveIn Wave Out Fist Open Pinch
Gesto Realizado

Figura 3.1 Matriz de confusidn con los resultados de la clasificacion

Las columnas de la matriz de confusion representan el gesto realizado, mientras que las
filas, representan la respuesta del sistema. Cada gesto fue realizado 300 veces en total (30
repeticiones hechas por diez usuarios), por lo que cada columna debe sumar 300 (en total
serian 1500 gestos; 300 repeticiones cada gesto, 5 gestos realizados). En el caso de las
filas, estas no deben sumar necesariamente 300, pues un gesto pudo haber sido detectado

por el sistema mas veces de las que fue realizado.
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Las ultimas fila y columna representan el porcentaje de acierto (texto en verde), y el por-
centaje de error (texto en rojo) de cada gesto. Estos dos resultados corresponden a por-
centajes de acierto, pero de una manera diferente. Los resultados de la ultima fila (fondo
gris) son el porcentaje de clasificados correctamente entre todos los gestos realizados co-
rrespondientes a esa categoria. En cambio, los resultados de la ultima columna son el
porcentaje de clasificados correctamente entre el conjunto de gestos que el sistema reco-
nocié pertenecientes a esa categoria. Por ejemplo, en los resultados de la primera fila,
correspondientes al gesto “reposo” 0 “no Gesto”, se muestra los valores 0% y 100%, esto
quiere decir que cero por ciento de acierto de las predicciones del sistema que devolvieron
“no Gesto” fueron correctas. Este resultado es obvio, pues en ninguna repeticién se pre-
tendié hacer ese gesto, por lo que todas las detecciones fueron errores. Si analizamos el
caso del gesto Fist, tiene un 99.2% por ciento en deteccién, pues 252 clasificaciones fueron
correctas de las de las 254 veces que fue detectado. En cambio, el mismo gesto Fist, tiene
un 84% de clasificacion, pues fue reconocido correctamente 252 veces, de las 300 veces
que fue realizado. Es decir, en la ultima fila se presenta el resultado de cuan bien clasificd
el sistema a un gesto entre los realizados; mientras que, en la ultima columna, se presenta

el resultado de cuan bien clasificd a un gesto entre las veces que ese gesto fue detectado.

En las demas casillas se presenta el numero de clasificaciones en cada caso, con su res-
pectivo porcentaje. Por ejemplo, En la segunda casilla de la primera fila se presenta los
valores 9y 0.6%, pues 9 gestos Wave In fueron clasificados como “no Gesto”, eso corres-
ponde al 0.6 % de todo el conjunto de gestos (9 de 1500). La diagonal (fondo verde), ideal-
mente deberia ser 300 y 20%, pues cada uno de los cinco gestos (20% cada uno) se repitié
300 veces. Los valores de la primera columna son todo cero, pues nunca se realiz el gesto

“reposo” entre las repeticiones.

La matriz de confusion muestra que el gesto mejor clasificado es el gesto Wave In, (92.7%)
por un gran margen con respecto a los demas gestos (que estan alrededor del 84%). Los
gestos Wave In, wave Out y Fist, tienen altos porcentajes de deteccion
(96.5%,98.1%,99.2% respectivamente). Vemos que el gran déficit del sistema esta en las
no detecciones; en muchas repeticiones el sistema devolvié como respuesta el gesto “re-
poso”. En el caso de los gestos Wave Out, Open y Pinch, mas de 30 veces el sistema los
confundié con “no Gesto” (36,32 y 35 veces, respectivamente, que suman alrededor de
100 repeticiones). El sistema también presenta confusiones entre los gestos: 17 veces el
sistema confundi6 el gesto Fist con el gesto Open; 12 veces con el gesto Pinch. También
fueron 16 veces que el gesto Open se confundié con el gesto Pinch. Aunque estos resul-

tados, (1.1%, 0.8%, 1.1% respectivamente) son ligeramente altos, son mucho menores a
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las no detecciones (2.4%, 2.1%, 2.3%). El sistema presenta una precision de clasificacion

promedio del 86%.

Al analizar los resultados promedios de cada usuario, Figura 3.2, vemos que existe una
gran variacion entre las personas voluntarias de las pruebas. Con valores sumamente al-
tos, 97.3% y 94.7% para los usuarios andres y juan; pero también bajos, como en el caso
de los usuarios homero, y dianita, 74.7% y 78.7%, respectivamente. Cabe también men-
cionar que los usuarios que participaron en varias pruebas del sistema son quienes obtie-
nen mejores resultados; mientras que, aquellos que lo probaron por primera vez, obtuvieron
los peores. Esto demuestra que la precision de clasificacion aumenta significativamente

con la practica.

Procision de clas#ficacion par
1% T T T T T T T T T T

Precipkin de clasfcackn [%5]

deandm  decaddim avdic  eikesGuens ershian diarila (T pra pan saniago
Lksuarion

Figura 3.2 Precision de clasificacion por usuario

Las matrices de confusién por usuario, junto con mayores detalles de la rutina de pruebas
se incluyen en el ANEXO V. RUTINA DE PRUEBAS.

De estas mismas pruebas se midieron tiempos de respuesta del sistema. Sobre este as-
pecto es importante mencionar que las caracteristicas del computador utilizado afectan la
velocidad del sistema. En el presente estudio técnico, también parte del Proyecto Junior
“Clasificacion de senales electromiograficas del brazo humano usando técnicas de recono-
cimiento de patrones y machine learning”, se utilizé un computador de escritorio con un
procesador Intel Core™ i7-3770S 4 nucleos, 64 bits, de 4 Gb de memoria RAM. Un histo-
grama con los tiempos de procesamiento de todas las clasificaciones se muestra en la
Figura 3.3.
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Figura 3.3 Histograma de tiempos de procesamiento

Este histograma considera las clasificaciones consecutivas en tiempo real de todas las
repeticiones. Como el sistema en tiempo real devuelve resultados en menos de 300 mili-
segundos, y cada repeticion de la sesion de pruebas durada 5 segundos, son aproximada-
mente cuatro clasificaciones por segundo, 20 clasificaciones por repeticion. Por lo que en
las 15000 repeticiones se obtienen alrededor de 30000 clasificaciones. Se ve que las cla-
sificaciones no duran mas de 300 milisegundos, pero tampoco son menores a 175 milise-
gundos. Se cumple con el objetivo planteado de crear un sistema de clasificacion de gestos

que retorne resultados en un tiempo menor a 300 milisegundos.

3.2 Control de la posicion angular del brazo robético

Los controladores PID implementados deben asegurar un error en estado estable menor a
5°. Para validar su funcionamiento, se realizaron pruebas para diferentes entradas paso.
Las entradas paso son referencias de posicionén angular de cada grado de libertad. Estas
entradas paso se eligieron basado en los limites establecidos para cada grado de libertad
(ver seccion 0). En las siguientes figuras se presenta la respuesta obtenida para cada grado
de libertad de un caso de prueba. Se incluye una tabla en la que se presenta la posicion
angular final 64 y el porcentaje de error en estado estable ey, para los casos de prueba.
Las curvas con las respuestas para todos los casos de prueba se encuentran en el ANEXO
V. RUTINA DE PRUEBAS.

Es importante mencionar aqui que las senales de respuesta presentadas a continuacion,
asi como también la sefial de realimentacion para los controladores utilizan la medicién del
tacometro de los motores largos (M, M, y M;) del kit Lego Mindstorms. Por lo que, la
medicidon de posicion angular se obtiene al eje de giro de cada motor, y no al eje de giro de

la articulacion. Se calculan las posiciones angulares al eje de giro de cada articulacion
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utilizando la relacién de engranes implementada en cada grado de libertad. En este caso,
se considera que la relacién de engranes es ideal, y que no existe pérdidas de potencia

mecanica en la transmisicion del movimiento.

Respuesta en yaw (Kp: 0.17, Ki: 0.015, Kd: 0.2)
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Figura 3.4 Respuesta del sistema del primer grado de libertad para una entrada paso de
+60 grados (yaw)

Tabla 3.2 Resultados del controlador PID sobre el primer grado de libertad

-30 —30.52 —0.52 1.73
—-60 —60.59 —0.59 0.983
+30 29.93 —0.07 —0.23
+60 59.85 —0.15 —0.25

Respuesta del angulo pitch (Kp: 0.4, Ki: 0.02, Kd: 0.1)
T T T T T T T

40 1
________________________________________________________________ X:9.967 |
Y: 30.83

3 30 .
S,
S 20 .
> |
@© : —Referencia
:g 10 I Respuesta| |
(&) |
‘@ :
$ of

-10 | | | I I I

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura 3.5 Respuesta del sistema del segundo grado de libertad para una entrada paso
de +30 grados (pitch)
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Tabla 3.3 Resultados del controlador PID sobre el segundo grado de libertad

-30 —30.19 -0.19 0.63
+30 30.83 0.83 2.76
+60 60.37 0.37 0.61

Respuesta del angulo roll (Kp: 0.25, Ki: 0.025, Kd: 0.1)
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Figura 3.6 Respuesta del sistema del tercer grado de libertad para una entrada paso de
+30 grados (roll)

Tabla 3.4 Resultados del controlador PID sobre el tercer grado de libertad

30 29.99 —0.01 —0.03
60 61.79 1.79 2.98
90 89.38 —0.62 —0.69

En las Figura 3.4, Figura 3.5 y Figura 3.6 se observa que para ningun grado de libertad se
tiene un error mayor a 5° en la posicion angular final. En estas figuras se incluyen lineas
entrecortadas que muestran las bandas + 5° de la posicion angular de referencia. De los
casos presentados, se evidencia ademas que, en ningun caso, la respuesta del sistema
tiene un sobrepico mayor a 5°. En las Tabla 3.2 Tabla 3.3 y Tabla 3.4 se presenta las
posiciones angulares finales para todos los casos de prueba. De todos los casos de prueba,
la referencia con mayor porcentaje de error se da en el tercer grado de libertad (angulo roll)
con un 2.98%. Este error, a pesar de ser el maximo obtenido, corresponde a una diferencia

angular de 1. 79°, menor a los 5° establecidos en el alcance de este proyecto.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

41 Conclusiones

De las pruebas realizadas para medir la exactitud de clasificacién y el tiempo de res-
puesta del sistema, asi como también de las pruebas realizadas para diferentes entra-
das paso de los controladores PID implementados, se concluye que el presente pro-
yecto cumple con los objetivos establecidos. Con respecto al clasificador de gestos, se
puede concluir que: los parametros escogidos al ser utilizados conjuntamente forman
un sistema de clasificacion que cumple con tener una exactitud de clasificacion mayor
al 85%, y un tiempo de respuesta menor a 300 milisegundos (ver seccion 3.1). Mas, no
es posible concluir que cada uno de estos parametros haya sido escogido de la mejor
manera, pues al ser un sistema en cascada, posibles errores, o bajos desempefios,
pueden estar camuflados por el resultado global; solamente es posible realizar un ana-
lisis del efecto que tiene cada uno de estos en la respuesta del sistema. Los resultados

globales de las pruebas indican que:

e El haber utilizado el Myo Armband para la adquisiciéon de las senales EMG fue una
buena eleccién para este proyecto de titulacion. Pues su bateria de larga duracion
permitié jornadas de prueba de varias horas. Ademas, para el sistema de clasifica-
cion implementado, la frecuencia de muestreo del Myo Armband (200Hz, ver sec-

cion 0) fue suficiente.

e Para que la ventana de tiempo contenga toda la sefial EMG correspondiente a un
gesto, la ventana debe durar alrededor de 2 segundos. Este parametro se estable-
ci6 a partir del analisis de las curvas amplitud-tiempo de los gestos de entrena-
miento (ver seccion 0 y 2.3) de tal manera que no fuese recortada la sefial EMG
durante la grabacion. Sin embargo, aunque la duracién de la ventana es tiempo
suficiente para contener a cualquiera de los gestos definidos, fue necesario incluir
en la interfaz de usuario la opcién de repetir una grabacién de algun gesto. Con
esta ultima consideracion, y con el tiempo de duracién de la ventana establecido,
se asegura que el sistema adquiera correctamente la sefial EMG para la clasifica-

cion.

¢ El haberincluido la categoria adicional del gesto “reposo” (ver seccion 0) a los ges-
tos de la rutina de entrenamiento funcioné como fondo para la clasificacion de las

sefales EMG, a pesar de no ser una buena representacion del universo de gestos
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posibles. Con esta inclusiéon se evita que varios gestos diferentes a los elegidos

sean reconocidos por el sistema.

El algoritmo DTW se utiliz6 como medida de distancia entre las sefiales EMG de
los gestos. Esta comparacién funciond incluso entre gestos de diferente duracion y
desalineados en el tiempo. Se considera, sin embargo, que esta funcionalidad del
algoritmo DTW se da unicamente después de aplicar el preprocesamiento a la seial
EMG (filtro pasa bajos sobre la sefal rectificada, seccion 0); y que, para sefiales

EMG sin procesar, se obtienen peores resultados de alineamiento.

El criterio utilizado para determinar el valor de k (ver seccion 0) es una regla empi-
rica utilizada debido a que el nUmero de muestras de entrenamiento, N, es finito.
Basados en los resultados de clasificacion, se concluye que el criterio elegido para

establecer el numero de vecinos, k, fue correcto.

De las pruebas realizadas se concluye que el algoritmo implementado tarda menos
de 300 milisegundos en la clasificacién. No obstante, el resultado de tiempos de
clasificacion no es constante; depende de la carga computacional y varia de compu-
tador a computador. Se reporté las caracteristicas técnicas de la computadora en
la que se realizaron pruebas; por lo que se espera que en computadores de las
mismas caracteristicas o superiores el tiempo de respuesta cumplira con el requisito

establecido.

La etapa de posprocesamiento del gesto resultante (ver seccion 0) se implementé
para eliminar las discontinuidades en la prediccion del sistema de clasificacion. Al
incluir esta etapa se redujo el numero de comandos de activacién erréneos para el
brazo roboético. Por lo que podemos concluir que la etapa de posprocesamiento

mejora el sistema de clasificacion al utilizarlo para el comando del brazo robético.

Para confirmar que el presente proyecto cumple con los objetivos establecidos, con res-

pecto al comando del brazo robético de 3 grados de libertad, y a los controladores PID

implementados, se realizaron las pruebas descritas en la seccion 3.2. De tales pruebas se

concluye que.

La sefal de orientacién adquirida a través del Myo Armband esta referenciada con
respecto a los ejes magnéticos de la Tierra. Esta sefial en 3 ejes coordenados fue

utilizada como referencia para la teleoperacion del brazo robético; y da buenos re-
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sultados siempre y cuando se mantenga el brazo estirado (ver seccién 0). Esto de-
bido a que, utilizando solo un Myo Armband, no es posible medir la orientacion

relativa del antebrazo con respecto al brazo o al torso del usuario.

Los controladores PID cumplen con tener un error en estado estable menor a 5
grados de la posicion angular. Para calcular la posicion angular al eje de giro de
cada articulacion se utiliza la medicidn del tacometro de los motores del kit Lego
Mindstorms y la relacion de trabajo ideal de los engranes utilizados. Por lo que, para
el presente trabajo, no se considera el error de posicién que se produce por la hol-

gura entre los dientes de los engranes.

4.2 Recomendaciones

Para aquellos que continten en la investigacion, ya sea en el area de la clasificacion de

gestos o en el area de la robdtica, se presenta las siguientes recomendaciones a tener en

cuenta:

Se recomienda utilizar el Myo Armband en el desarrollo de sistemas de clasificacion
de gestos. Esto debido principalmente a su bajo costo, portabilidad y facilidad de
uso; pues ofrece al usuario las sefales EMG de manera inalambrica ya acondicio-
nadas. Ademas, teniendo en cuenta que el Myo Armband posee una unidad de

medicién inercial, es posible incorporar a las sefiales de orientacion.

La ventana de tiempo de 2 segundos escogida para el entrenamiento asegurd no
tener recortes de la sefial EMG. Sin embargo, la sefnal adquirida incluye segmentos
de senal no correspondientes al gesto realizado. Esto puede ocasionar problemas
en la clasificacion, y ralentiza al sistema. Se recomienda, implementar un algoritmo
de segmentacién para recortar las sefiales EMG del entrenamiento a los puntos
correspondientes solamente al gesto realizado, de esta manera se podria acelerar

la respuesta del sistema y conseguir mejores tasas de clasificacion.

Se recomienda utilizar el algoritmo de alineamiento temporal dinamico, DTW, para
la comparacion de series de tiempo. Pues este algoritmo es robusto ante diferencias
de duracion y desalineamientos en tiempo. Sin embargo, se debe tener en cuenta
gue computacionalmente es muy costoso, y que su complejidad aumenta al cua-

drado del tamano de cada vector.

El clasificador kNN usado en este trabajo considera los 5 vecinos mas cercanos
para la clasificacion. Este parametro se establecié heuristicamente considerando el

criterio de consistencia, ya que no puede ser mayor al numero de repeticiones del
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entrenamiento. Se recomienda también probar otros clasificadores y realizar com-

paraciones con el algoritmo propuesto en este trabajo.

El sistema implementado de clasificacion de gestos es usuario dependiente, pues
cada usuario que desee utilizar el sistema debe realizar la rutina de entrenamiento.
Esto debido a las diferencias fisiolégicas entre persona y persona, y también, por
gue el Myo Armband no necesariamente se encuentra en la misma posicion en cada
ocasion de uso. Se recomienda realizar comparaciones al utilizar otros sensores

para la adquisicion de la sefial EMG.

Se recomienda utilizar el kit Lego Mindstorms EV3 para la realizacion de proyectos
en robadtica, pues este kit ofrece varias ventajas. Los actuadores, por ejemplo, estan
listos para usarse, y ofrecen mediciones del torque y la velocidad. Ademas, el kit
Lego Mindstorms tiene una gran variedad de sensores, o que permite desarrollar
un gran numero de aplicaciones. También, es una ventaja del kit Lego Mindstorms
que exista varias interfaces desde las que se puede programar al ladrillo inteligente
EV3, (Matlab, Labview, etc.). Por lo que el Lego Mindstorms es recomendable para

proyectos que requieran una facil implementacion.
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6. ANEXOS

ANEXO I. SENALES ELECTROMIOGRAFICAS

Senales EMG puras

gestos del sistema de clasificacién.
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Figura I.1 Repeticién del gesto mano en 90° hacia adentro (Wave In)
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Figura 1.2 Repeticion del gesto mano en 90° hacia afuera (Wave Ouft)
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Figura 1.4 Repeticién del gesto mano abierta (Open)

87



Ch: Ch: 2
1 T 17 T
0 bl \,v‘,~;\\w~\(.,\,m\/ 'f,a\s,f,_% ] .
-1 : - .
0 0.5 1 1.5 2 2
Ch 3
1
ﬂ‘*\\\;\‘\”,m ‘\‘N ‘\W\ ’v\ ,’,‘ \\“M ( | ~1
1 . .
0 0.5 1 1.5 2 2
Ch:5
0.2 -
0 MW\ Vb \W\ Vi ‘( | ) 13 / Am\‘p W‘/‘}W o \WM \‘”WW 1\‘\\ iy ,w 1
0.2 - - -1t - - -
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
Ch:7 Ch: 8
1 T 17
V‘\\\ ‘\
o) — W,,‘_.,,,,W.WV‘L’V M‘\‘}\,4.‘;‘,,“"1\\“,‘f,w\,,\mﬂw,ﬂ, e [0 ) — S
-1 - - - -1 - - -
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
Tiempo [segundos] Tiempo [segundos]

Figura 1.5 Repeticién del gesto pellizco entre dedo pulgar e indice (Pinch)

Senales EMG posprocesadas

Se realizaron grabaciones de cada gesto por 10 segundos. En esos 10 segundos se reali-
zan tantas repeticiones naturales como fueron posibles. A estas repeticiones se aplico la
rectificacion y el filtrado. De la Figura a la Figura se presenta a cada uno de los gestos
repetidos entre 7 y 9 veces. Para facilitar la visualizacion, se muestra dos canales del Myo

Armband en cada eje.
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Figura 1.6 Repeticiones del gesto wave in
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SENALES EMG (WAVE OUT)
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Figura 1.7 Repeticiones del gesto wave out
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Figura 1.8 Repeticiones del gesto open

SENALES EMG (PINCH)
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Figura 1.9 Repeticiones del gesto pinch
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SENALES EMG (GESTO FIST)
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Figura 1.10 Repeticiones del gesto fist
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ANEXO II. INSTRUCCIONES DE ARMADO

A continuacién, se presenta las instrucciones para el armado del brazo robético utilizando
el kit Lego Mindstorms EV3. Estas instrucciones fueron generadas por el software Lego
Digital Designer. Se divide este ANEXO en cuatro partes: construccion de la base, primer

eslabdn, segundo eslabén y pinza robdtica.

TABLA 1.1 Proceso de armado del primer eslabén del brazo robaético
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TABLA 1.2 Proceso de armado del segundo eslabén del brazo robético
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TABLA I1.3 Proceso de armado de la base del brazo robdético
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TABLA 1.1 Proceso de armado de la pinza del brazo robético
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ANEXO Ill. MANUAL DE USUARIO

Este manual describe las caracteristicas y requerimientos de la interfaz de usuario imple-

mentada.

Los requisitos previos para el sistema son:
¢ Myo Connect,
e Matlab R2015a,
e Myo SDK 0.9.0.

La conexién con el Myo Armband se realiza desde el Myo Connect. Para la conexién se
debe abrir Armband Manager del menu del Myo Connect. Desde esta pantalla se puede

conectar y desconectar el Myo Armband.

Figura lll.1 Menu de Myo Connect

La comunicacion con el brazo roboético implementado en Lego Mindstorms EV3 es via Blue-
tooth. Para la conexion con el brazo robotico se debe establecer el vinculo entre el PC y el
ladrillo inteligente EV3. En el menu Bluetooth de la pestafia de configuraciones del EV3,

escoger la PC para realizar la conexion.

Figura lll.2 Estableciendo conexién Bluetooth entre EV3 y computador

El sistema se ejecuta en simultaneo en Matlab y en el ladrillo inteligente EV3. En Matlab

se debe correr el script “ejecutar.m”. En el EV3 se debe ejecutar el programa “fullPID”.
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Como se explicd en la seccién 2.5, la interfaz de usuario permite conectarse con el Myo
Armband y el EV3, realizar la rutina de entrenamiento, visualizar las sefiales EMG y de

orientacion y ver los resultados obtenidos.

Para las establecer las conexiones se debe dar clic en “CONECTAR” del panel Conexion.

Panel para iniciar
conexiones
ESCUELA POLITECHICA MACIONAL

Facultad da lngesieria Elécines y Elecironics

#ea]

Y SN RD

it L %

Figura I1l.3 Interfaz grafica (panel de conexion)
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ANEXO IV. DIAGRAMAS DE FLUJO

En este apartado se presenta los diagramas de flujo del sistema de clasificaciéon de gestos
implementado, asi como también del mando a distancia del brazo robético. El sistema de
clasificacion de gestos se ejecuta unicamente en Matlab 2015%; mientras que el comando
del brazo robético incluye la comunicacion entre Matlab y el ladrillo inteligente EV3.

tereno (O

INICIO Y FIN DE PROCESO

ACTIVIDAD REALIZAR ACTIVIDAD

TOMA DE DECISION

S0

LLAMADA A SUBFUNCION

.’

LECTURA O ENVIO DE
DATOS

DATO ENVIADO O
RECIBIDO

(000

J

Figura IV.1 Leyenda de los diagramas de flujo

EV3

Configuracion
inicial

Esperando
m recibh mensaje
de "INICIO"

No

¢Mensaje de
niciar recibido?,

Distinguir
modo

No

¢ Terminar
ejecucion?

Si

Finalizacion

Figura IV.2 Diagrama de flujo general EV3
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EV3

INICIO
Distinguir modo

¢{MODO =

"Robot 3GDL"? moverRobot

cerarGarra »

{MODO =
"'abrirGarra"?

abrirGamra >

pxportarDatoy |—p|

Teminar
ejecucion

¢MODO =
"Finalizar"?

Retorno

Figura IV.3 Modos de trabajo del ladrillo inteligente EV3

EV3 EV3

INICIO
cerrarGarra

INICIO
cerrarGarra

Leo estado actual Leo estado actual

mover motor para
cerrar garra

mover motor para

;garra abierta? .
&9 abrir garra

Jgarra cerrada?

Retorno Retorno

Figura IV.4 Rutinas para control de la pinza robética
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EV3

INICIO
moverRobot

Configuracion
inicial

Leer mensaje def<
ANGULOS

v

A

Separar mensaje

Los angulos
roll, pitch y yaw
son enviados en
un solo mensaje

y

y

Controlador
PID(yaw)

Controlador
PID(pitch)

Controlador
PID(roll)

2

v

v

mover motor

Mover motor Q2

Mover motor Q3

Q1 YAW grados PITCH grados ROLL grados
| il |
L )
A\ 4
Leer mensaje de
No

¢Mensaje de

arar recibido?,

Detener motores

Retorno

Figura IV.5 Rutina de movimiento del brazo robético
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EV3

INICIO
exportarDatos

A 4

Leer dato para
exportar

A

Preparar variable
para enviar

. Enviados todos
los datos?

Retorno

Preparar
siguiente valor a
enviar

Figura IV.6 Rutina para exportar datos del ladrillo inteligente EV3
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ANEXO V. RUTINA DE PRUEBAS

Detalles de los usuarios

En este anexo se incluye los resultados de la rutina de pruebas del sistema de clasificacion
de gestos. La rutina de pruebas se realizé con diez usuarios que realizaron 30 repeticiones
de cada gesto. Entre los diez usuarios hubo 8 hombres y dos mujeres, en el rango de
edades entre 22 a 30 afios. Todos los usuarios vistieron el Myo Armband en la mano de-
recha (solo uno de ellos era zurdo). Ninguno de ellos reporté tener algun problema muscu-
lar en su brazo, y solo uno de ellos reportd haber sufrido algun tipo de lesion.

Matrices de confusion de cada usuario

Matriz de C ion. Usuario: alejand

Prediccion del Sistema
n

Open

Pinch

no Gesto WaveIn Wave Out Fist Open Pinch
Gesto Realizado

Figura V.1i Resultados usuario: alejandro
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Matriz de C Usuario:

no Gesto

Wave In

‘Wave Out

Fist

Prediccion del Sistema

Open

Pinch

no Gesto Wave In Wave Out Fist Open Pinch
Gesto Realizado

Figura V.2 Resultados usuario: Alexandra

Matriz de Confusion. Usuario: andres

no Gesto

Wave In

Wave Out

Fist

Prediccién del Sistema

Open

Pinch

no Gesto Wave In Wave Out Fist Open Pinch
Gesto Realizado

Figura V.3 Resultados usuario: andres
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Prediccion del Sistema

Matriz de C Usuario:

no Gesto

Wave In

‘Wave Out

Fist

Open

Pinch

noGesto  Waveln  Wave Out Fist Open Pinch
Gesto Realizado

Figura V.4 Resultados usuario: andresGuerra

Prediccion del Sistema

Matriz de Confusién. Usuario: cristhian

no Gesto

Wave In

‘Wave Out

Fist

Open

Pinch

no Gesto Wave In Wave Out Fist Open Pinch
Gesto Realizado

Figura V.5 Resultados usuario: cristhian
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Matriz de Confusién. Usuario: dianita

no Gesto

Wave In

‘Wave Out

Fist

Prediccion del Sistema

Open

Pinch

no Gesto Wave In Wave Out Fist Open Pinch
Gesto Realizado

Figura V.6 Resultados usuario: dianita

Matriz de Confusion. Usuario: homero

no Gesto

Wave In

Wave Out

Fist

Prediccion del Sistema

Open

Pinch

noGesto  Waveln  Wave Out Fist Open Pinch
Gesto Realizado

Figura V.7 Resultados usuario: homero
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Matriz de Confusién. Usuario: jona

no Gesto

Wave In

‘Wave Out

Fist

Prediccion del Sistema

Open

Pinch

no Gesto Wave In Wave Out Fist Open Pinch
Gesto Realizado

Figura V.8 Resultados usuario: jona

Matriz de Confusion. Usuario: juan

no Gesto
Wave In
Wave Out

Fist

Prediccion del Sistema

Open

Pinch

noGesto  Waveln  Wave Out Fist
Gesto Realizado

Figura V.9 Resultados usuario: juan
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Matriz de Confusion. Usuario: santiago

Wave Out

Prediccion del Sistema

Open

Gesto Realizado

Figura V.10 Resultados usuario: santiago

Respuestas para diferentes entradas paso del primer grado de
libertad (yaw)

Respuesta en yaw (Kp: 0.17, Ki: 0.015, Kd: 0.2)
T I T T T T T

10 T
& 0 iy
= ——Referencia
@ ~——Respuesta
= -10 P .
o
c
®©
520 ]
I i b et ittt
8
a -30 :
,,,,,,,,,, -+
_40 1 | I | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura V.11 Respuesta del primer grado de libertad para una entrada paso de -30 grados
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Respuesta en yaw (Kp: 0.17, Ki: 0.015, Kd: 0.2)
T T I I T T T

20 T
g of
S,
5
S -20 B
)]
% : ——Referencia
:S -40 ;‘ Respuesta | _|
Q
L7 2 S ——
£ -60
- X: 9.958
X:3.563 Y: -60.59
Y: 64
_80 | | 1 1 1 1 | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura V.12 Respuesta del primer grado de libertad para una entrada paso de -60 grados

Respuesta en yaw (Kp: 0.17, Ki: 0.015, Kd: 0.2)
I I I T T T

40 T T
L
TRz oL T T T T T T TT T T I T T TI I TTIITS X957 |
la Y:36.15 Y:29.93
P 30 .
=
& o
S 20 - I
o
= —Refrencia
:S 10 r Respuesta -
o
)
g of
_1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura V.13 Respuesta del primer grado de libertad para una entrada paso de +30 gra-
dos

Respuestas para diferentes entradas paso del segundo grado
de libertad (pitch)

Respuesta del angulo pitch (Kp: 0.4, Ki: 0.02, Kd: 0.1)
T T T T T T T

10 '
g of
S,
S.10r ——Referencia| -|
o)) Respuesta
c
©
5201 i
% e e e X:9.858
| Y:-30.19
& -30 .
_40 | 1 | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura V.14 Respuesta del segundo grado de libertad para una entrada paso de -30 gra-
dos

127



pitch. Kp: 0.4, Ki: 0.02, Kd: 0.1
T T T T

80 T T T
X:9.96

________________________________________________________________ Y:60.37 ~|
60 — =
40 .

|

|

| ——Referencia
20 1> Respuesta ]

0Fr

_20 ‘ 1 | | | | | 1 | |

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura V.15 Respuesta del segundo grado de libertad para una entrada paso de +60 gra-
dos

Respuestas para diferentes entradas paso del tercer grado de
libertad (roll)

Respuesta del angulo roll (Kp: 0.25, Ki: 0.025, Kd: 0.1)
T T T T T T T

80 T
) X:9.853
___________ X:1.825 N\ _ o ______Y6179
- Y:71.39 ™
g 60
o, |
5 |
S 40 B
)] i
c i
@ | ——Referencia
.S 20 Respuesta| |
‘©
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g of
_20 1 1 | L | | 1 | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo [s]

Figura V.16 Respuesta del tercer grado de libertad para una entrada paso de +60 grados

120 Respuesta del angulo roll (Kp: 0.25, Ki: 0.025, Kd: 0.1)
X537 T T T T T T

Y:106.8

100 [ Y:BIQGS—

80 - T

60 - i
——Respuesta

401 Respuesta ]

20 1

Posicion angular [deg]

or

20 ! ! ! ! | I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura V.17 Respuesta del tercer grado de libertad para una entrada paso de +90 grados
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ORDEN DE EMPASTADO
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