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RESUMEN

En este documento se propone un sistema de reconocimiento de 5 gestos de la mano
(dedos separados, derecha, izquierda, puiio y doble toque), basado en 8 canales de
Electromiografia (EMG), utilizando el dispositivo Myo armband colocado en el antebrazo.
Tradicionalmente, la etapa de preprocesamiento y extraccién de caracteristicas son
realizados sin una metodologia que las justifique o muestre su influencia en la exactitud y
precision de clasificacién y la mayor importancia se asigna al método de clasificacién. En
nuestro caso, en general, si se seleccionan mas de tres variables, sus valores
experimentales conformaran nubes o clusters de puntos en el espacio n-dimensional. De
este modo, ahora la seleccion de aquellos algoritmos esta basada en la maximizacion de
la distancia euclidiana entre clustersy en la minimizaciénde la dispersion de dichas nubes.
Por otro lado, un asunto muy descuidado es la comprensién del fenédmeno en funcion de la
variabilidad tanto intrapersonal como interpersonal, considerando en esta ultima el sexo,
grado de entrenamiento del sujeto y su contextura fisica. Finalmente, luego de la
comprensionde estos escenarios, se propone una metodologia la cual, aplicada a un grupo
de 12 sujetos, obtuvo una exactitud de clasificacién de los 5 gestos del 97%.

VI



ABSTRACT

In this document we propose a recognition system of 5 hand gestures (fist, wave in, wave
out, open and pinch), based on 8 channels of Electromyography (EMG), using the Myo
armband device placed on the forearm. Traditionally, the preprocessing and feature
extraction stages are performed without a methodology that justifies them or shows their
influence on the accuracy and precision of classification and the highest importance is
assigned to the classification method. In our case, in general, if more than three variables
are selected, their experimental values will form clouds or clusters of points in n-dimensional
space. Thus, now the selection of those algorithms is based on maximizing the Euclidean
distance between clusters and minimizing the dispersion of these clouds. On the other
hand, a much neglected matter is the understanding of the phenomenon based on both
intrapersonal and interpersonal variability, considering the sex, training degree of the
subject and physical makeup. Finally, after understanding these scenarios, a methodology
is proposed which, applied to a group of 12 subjects, obtained a classification accuracy of
the 5 gestures of 97%.



1. INTRODUCCION

La dificultad de comunicacién oral de personas sordomudas, la dificultad para realizar
movimientos con las manos de personas con discapacidad en sus extremidades, el
desarrollo actual de nuevas interfaces de entrada entre humano-maquina para juegos,
sistemas de realidad virtual, robots, equipos médicos, domdética, etc. Son problematicas
que enfrentan adiario muchas personas, las cuales podrian mejorar su estilo de vida, con
mecanismos capaces de comandar prétesis de mano, sistemas de traduccién de lenguaje

de senfas a texto 0voz, inclusive para aumentar el realismo dentro de los videojuegos [1].

Para resolver estos inconvenientes, existen sensores de reconocimiento de gestos de la
mano como: guantes instrumentados, camaras de profundidad, camaras de color,
sensores ultrasénicos, guantes con marcadores de color, sensores de sefales
electromiograficas. Un ejemplo es la utilizacion de camaras de profundidad, las cuales no
requieren estar adheridas a las extremidades, no son afectadas por factores de
iluminacion, sombra o color, pero son de elevado costo y dificil uso en modelos de
reconocimiento portables [2].

Otro sistema capaz de reconocer los gestos de la mano son los guantes instrumentales,
estos proporcionan mas informacién sobre cada uno de los dedos de la mano, pero su
utilizacién es incbmoda y no existen tallas para diferentes usuarios [3]. Las camaras de
color y los sensores ultrasénicos son otra opcion para reconocer los gestos de la mano,
estos son de bajo costo, pero dificiles de usar en modelos de reconocimiento portables
[4]. También estan los sensores de electromiografia, capaces de medir las contracciones
musculares del antebrazo, los cuales no son afectados por variaciones de luz como
sucede con las camaras de color, pero tiene presente ruido de diferentes fuentes que

podrian afectar el andlisis de las sefales y su correcta clasificacion [5].

El presente proyecto técnico, propone el desarrollo de un algoritmo para el reconocimiento
de 5 gestos de la mano, segun la aplicacion de la mejor variable a ser considerada en la
etapa de extraccion de caracteristicas, después de un analisis en tres dominios (tiempo,
frecuencia y complejidad), el método de clasificacion mas apropiado, la verificacion de la
estabilidad del sistemaa lo largo del tiempo, para un mismo sujeto de experimentacion
(variabilidad intrapersonal) y los cambios a considerar en la aplicacién con distintos
usuarios (variabilidad interpersonal).



1.1 OBJETIVOS

El objetivo general de este Proyecto Técnico es: implementar un algoritmo para el
reconocimiento de gestos de la mano en tiempo real, usando sefales electromiograficas.

Los objetivos especificos del Proyecto Técnico son:

i) Determinar el estado del arte en cuanto a algoritmos y tecnologias de deteccién de
gestos de la mano utilizando sefales electromiograficas.

i) Implementar un algoritmo de reconocimiento de 5 gestos de la mano (dedos
separados, derecha, izquierda, pufio y doble toque), en base a sefiales EMG, obtenidas
mediante el dispositivo Myo Armband en tiempo real.

i) Analizar la variabilidad intrapersonal de un sujeto de experimentacion, observando
su comportamiento EMG a lo largo del tiempo.

iv) Analizar la variabilidad interpersonal, observando las diferencias en las sefales
EMG de distintas personas, para su utilizacion con cualquier usuario.



1.2 ALCANCE

Los sujetos de experimentacidén que se utilizaran en el proyecto seran los mayores posibles
debido a la situacion de la pandemia.

La adquisicion de sefales electromiograficas se realizard mediante el dispositivo comercial
Myo Armband. En este trabajo no se realizara ningun disefio electrénico.

Se utilizaran las librerias existentes en Matlab para la comunicacién con el dispositivo Myo
Armband mediante Bluetooth.

La clasificacién de los gestos de la mano se los realizara en base a los ocho canales de
electromiografia, proporcionados por el dispositivo Myo Armband.

En este proyecto se trabajara con personas que no tengan problemas de movilidad en sus
extremidades.

Los sujetos de experimentacion pueden ser de diferente contextura fisica y cualquier sexo
(varones y mujeres).

La cantidad de gestos de la mano a clasificar seran 5: dedos separados (open), derecha
(wave out), izquierda (wave in), pufo (fist) y doble toque (pinch) (Figura 1.1).

S (o =" o &
DEDOS DERECHA  IZQUIERDA PUNO DOBLE
SEPARADOS TOQUE

Figura 1.1. Gestos que seran realizados.

Las etapas para implementar seran las siguientes: adquisicion de senal, extraccion de
senales, preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion.

La adquisicién de sefal consistirda en la obtencion de sefales EMG por medio del
dispositivo Myo Armband y Matlab.

La etapa de extraccion de sefnales consistira en obtener el nivel de ruido en cada canal del

dispositivo Myo armband para la deteccién de inicio de un gesto y preparar las senales
EMG para su analisis.



La etapa de preprocesamiento realizado para el caso del dominio del tiempo implementara

las siguientes 3 fases: rectificacion, envolvente y suavizado de curvas utilizadas para
obtener una mayor separacién de clusters.

En la extraccion de caracteristicas se la realiza 3 dominios (variables): tiempo, frecuencia
y complejidad. De todas las variables analizadas se tomarala que mayor separacién entre
nubes conseguido, la que menor tiempo de procesamiento requerido y la de menor
dispersion de clusters.

La etapa de clasificacion utiliza dos métodos: distancia euclidiana al centroide mas cercano
y redes neuronales artificiales basado en perceptron multicapa (MLP).

Por lo anterior, este trabajo si consta de producto final demostrable.

El producto final demostrable consta de un programa realizado en Matlab que realiza el
reconocimiento de los cinco gestos y que incluye las etapas antes mencionadas. Al final,
seimprime, en tiempo real, el gesto realizado por el usuario por medio de una imagen que
muestre la figura y el nombre del gesto en el command windows.

Para observar su influencia en la clasificacion, las pruebas que se realizaran con el
producto final seran las siguientes:

- Distintas velocidades en el movimiento de los gestos (rapido, normal, lento).

- Distintas posiciones de la mano (vertical, horizontal).

- Brazo estirado y sin estirar.

- Gestos por un tiempo prolongado (sosteniendo el gesto) y sin sostener el gesto.

Para estudiar la variabilidad intrapersonal se realizaran pruebas en diferentes horas y dias,
con un mismo sujeto de experimentacion.

Para estudiar la variabilidad interpersonal se realizaran pruebas con diferentes personas
(varones y mujeres) de diferente perimetro de antebrazo.



1.3 MARCO TEORICO
1.3.1 ESTADO DEL ARTE

Existen varias investigaciones relacionadas con el reconocimiento de gestos de la mano
utilizando senales EMG. Cada proyecto presenta su propia metodologia que los caracteriza
segun la exactitud de reconocimiento conseguido y métodos utilizados. Existen modelos
de reconocimiento de gestos de la mano especificos, que requieren un entrenamiento
previo a la utilizacién del sistema. Otros modelos se caracterizan por ser generales, es
decir, no requieren entrenamiento alguno para su utilizacién. Estos modelos también se
definen por presentar dos maneras diferentes de funcionamientos: en tiempo real y en
tiempo diferido (no tiempo real). Por ejemplo en [6] se propone un sistema de
reconocimiento de 3 posiciones de brazo (flexionado, semiflexionado y estandar), utilizando
como método de preprocesamiento un filtro butterworth de orden 8; las variables utilizadas
dentro de la etapa de extracciéon de caracteristicas fueron: valor absoluto medio (MAV),
varianza (VAR), raiz cuadrada media (RMS), desviacion estandar (DS), entropia espectral
de potencia (PSE); finalmente en la etapa de clasificacién se emple6 SVM (Support-Vector
Machine). En[7] se plantea el control de una protesis para el reconocimiento de dos gestos
de mano (apertura y cierre) y de dos movimientos del brazo (flexién y extension), utilizando
en la etapa de extraccion de caracteristicas la estimacion de torque articular (movimiento
articular producido por la tensiones musculares) a partir de sefiales EMG y en la etapa de
clasificacion una red neuronal. En [8] se presenta el reconocimiento entre flexion y
extension de la mufeca basada en sensores de EMG colocados en el antebrazo: en la
etapa de extraccion caracteristicas se utilizaron el valor absoluto medio (MAV), el nUmero
de cruces por cero (NZC), el cambio de signo de la pendiente (NSSC) y la longitud de onda
(WL);finalmente, en la etapa de clasificacion se empled LDA (andlisis discriminante lineal).
En [9], se propone un sistema de reconocimiento de 40 gestos de la mano, utilizando el
dispositivo Myo Armband, en la etapa de extraccion de caracteristicas se usaron los
siguientes métodos: a) en el domino temporal se emplearon: RMS, MAV, relacion de
energia (ER), histograma, VAR, amplitud Willison (WAMP), NZC, b) en el dominio de
frecuencia se emplearon: espectro de amplitud, frecuencia media modificada (MMDF),
frecuencia promedio modificada (MMNF); finalmente, en la etapa de clasificacion se utilizd
SVM. Como se puede ver en las investigaciones antes mencionadas, es comun utilizar
algunos algoritmos dentro de la etapa de preprocesamiento y algunas variables empleadas

dentro de la etapa de extraccion de caracteristicas; sin embargo, no se realiza una


https://en.wikipedia.org/wiki/Support-vector_machine
https://en.wikipedia.org/wiki/Support-vector_machine

evaluacién de su utilizacion y, peor aun, no se demuestra su grado de influencia en la

exactitud de la clasificacion.

Por otro lado, en la etapa de clasificacion, las diferentes investigaciones se centran en la
aplicacién de diversos métodos y en la comparacion de los resultados alcanzados por
estos: MLP (Multilayer Perceptron), PNN (Probabilistic Neural Network), K-NN (K-Near
Neighbor), NB (Naive Bayes), SVM (Support Vector Machines), DT (Decision Tree), etc.
Por ejemplo, en [10] se hace una comparacion de los métodos K-NN, NB y SVM para la
deteccion de linea de corte en sistemas de proteccién eléctrica, siendo el clasificador NB
el que mejores resultados obtuvo. En [11], se compara algunos métodos de clasificacion
supervisada para la deteccion de la enfermedad de Parkinson, siendo SVM el que mejores
resultados obtuvo. Si bien en cada uno de estos trabajos, uno de estos métodos de
clasificaciéon obtiene el mejor resultado, no existe un estudio comparativo que permita
determinar de formageneral cual de dichos métodos es el mejor y siempre queda pendiente
la respuesta a este interrogante.

1.3.2 ELECTROMIOGRAFIA (EMG)

La electromiografia es la medicion, analisis y procesamiento de potenciales eléctricos o
también llamadas senales electromiograficas o mioeléctricas producidas por las
contracciones musculares. En el proceso de contraccién de los musculos, estos generan
tensiones de aproximadamente 100mV. Estas tensiones son aminoradas en el tejido
interno de la piel, lo que afecta a las sefales obtenidas en su superficie. Durante la actividad
motora que se genera por contraccion muscular voluntaria aparecen potenciales de accién
de unidad motora. A estos potenciales se les estudia su morfologia, amplitud, frecuencia y
numero [12]. Las sefales analizadas se conocen como electromiograficas o EMG, las
cuales se caracterizan por ser modeladas como un proceso estocastico no-estacionario es
decir que son senales aleatorias no estacionarias (varian continuamente).

La figura 1.2, muestra un ejemplo de una senal EMG producida por los musculos
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Figura 1.2. Ejemplo de senal de electromiografia
1.3.2.1 Miologia del antebrazo

El estudio de los musculos involucrados en los movimientos de la mano, es muy
importante para determinar la posicidbn mas idénea para la colocacion de los sensores de
electromiografia.

Los musculos del antebrazo son todos aquellos que estan ubicados entre el codo y la
murfieca, poseen dos huesos: el radio y el cubito y algunos tendones importantes para el
movimiento de la mano [13]. La figura 1.3, muestralos musculos del antebrazo.

M. Braquial
M. Triceps
M. Braquirradial
M. Extensor Radial
Epicondilio Lateral
Olecrantn
Fascia del Antebrazo
M. Flexor Ulnar
M. Extensor Radial
M. Extensores Super-
ficiales del Antebrazo
M. Extensor de

M. Extensor Ulnar
M. Extensor del Mefiique
M. Extensor Corto

M. Biceps
M. Triceps

M. Braquial
Aponeurosis del
Biceps
Epicondilio Medio
M. Radiales del
Antebrazo
M. Flexores Super.
M. Largo Palmar
M. Braquirradial

M. Extensor Corto
M. Flexor Radial

los Dedos M. Flexores Superf,
M. Abductor Largo de los Dedos
del Pulgar M. Abductor Largo

del Pulgar
M. Pronador
Cuadrado

del Pulgar Retindculo de los
Musulos Extensores Extensores
los Dedos
Retinaculo de los : > )
Extensores Rt 7 ‘
&

Figura 1.3. Mdsculos del antebrazo

Los musculos mas utilizados en los movimientos basicos de la mano son:

e M. Flexores superficiales
e M. Extensores superficiales
e M. Braquirradial

e M. Flexor Ulnar




e M. Largo Palmar

e M. Pronador redondo
e M. Flexores superficiales de los dedos

Estos musculos, que en su gran mayoria se ubican en la parte superior del antebrazo,
brindan la mayor informacién acerca de los movimientos que realiza la mano, por ello se
ha considerado utilizar el dispositivo Myo Armband, que maneja 8 sensores que pueden
ser colocados alrededor de estos musculos principales.

1.3.3 EL BRAZALETE MYO

El brazalete Myo Armband, es un dispositivo para el reconocimiento de gestos de la mano,
fabricado por Thalmic Labs. Este se coloca en el antebrazo y permite diferentes niveles de
ajuste gracias a sus bandas elasticas. Los perimetros de antebrazo que permite van de 19
a34 cm.

El brazalete myo Armband contiene 8 sensores de electrodos secos, considerados no
invasivos, de rapida colocacién y de larga vida util, pero proporcionan sefiales débiles
(orden micro voltios) y pueden inducir ruido electronico que es capaz de afectar a las
sefales adquiridas. Cada sensor distribuido alrededor del antebrazo, capta las senales
electromiograficas producidas en las contracciones musculares y por medio de circuitos
operaciones se amplifica las sefales para su analisis. También envia la informacién de las
senales EMG a un PC por medio de la tecnologia Bluetooth. El brazalete mide las sefales
EMG a una frecuencia de muestreo de 200 Hz y representa cada medicion en 8 bits [14].

El myo Armband posee una bateria recargable de litio y cuenta con un software privado
para el reconocimiento de gestos de la mano en tiempo real, capaz de reconocer los gestos:
Fist (Puno), Wave in (Izquierda), Wave out (Derecha), Open (Abierto), Pinch (Doble toque).
En la figura 1.4 se puede observar el dispositivo myo Armband utilizado para la
implementacion del algoritmo de reconocimiento de gestos de la mano.

, LED CONLOGO
DE THALMIC

BANDA
EXPANDIBLE

LED DE ESTADO

il

PUERTO MICRO USB
DE ALIMENTACION
SENSORES

00

Figura 1.4. Brazalete Myo Armband



Myo Armband cuenta con un led indicador de estado y un led de logo Thalmic, estos leds

brindan informacién sobre el estado del dispositivo Myo. La tabla 1.1, muestra a detalle la
condicién de cada led.

Tabla 1.1. Detalle de indicadores led del brazalete [15]

Led de Estado

Led LogoThalmic

O Descripcion
= —
* Bateria descargada
Apagado Apagado *Myo en modo sleep, moverlo paradespertarlo

* Myo apagado

Constante azul

y flash naranja

Constante azul

*Bateria Baja o reposo

Constante verde

Apagado

*Se ha completado la carga

Destello naranja

Apagado

*Cargando

Constante azul

Constante azul

*Bluetooth conectado y se ha realizado la sincronizacion.

Constante azul

Destello azul

*Bluetooth conectado y no se ha realizado sincronizacién.

*Bluetooth desconectadoy se harealizado la sincronizacién.

Apagado Constante azul .
Myo no entra en modo de suspension.
Apagado Destello azul Bluetooth desconectado y sin sincronizacion. Myo entrara
en modo de suspensién después de un periodo de tiempo.
*Myo sincronizado yBluetooth desconectado. Myo no entrara
Apagado Flash Azul y
en modo de suspension
Destello purpura Apagado *Myo esta completando la actualizacién de su firmware
Constante azul Flash Azul *Myo estd calentandose. Vibrard después de estar listo
Flash rojo Apagado *Error. Reinstalar firmware
Constante rojo Apagado *Error. Contactar con servicio al cliente




1.3.4 TECNICAS DE PROCESAMIENTO DIGITAL DE SENALES
1.3.4.1 Espectro de potencias

La transformada discreta de Fourier o DFT es una herramienta matematica, muy utilizada
en el campo del procesamiento de senales digitales, ya que permite realizar un andlisis en
frecuencia de cualquier senal. En la Ecuacion 1.1, se muestra la transformada discreta de
Fourier, con la cual podemos encontrar el espectro de potencias de una sefal EMG.

Y(k) = XN Sym)w™ > DFT (1.1)
donde:
y(n): muestras de la serie temporal
N: numero total de muestras de la serie temporal

Y(k): numeros complejos obtenidos, uno por cada muestra temporal

—i27
Wnk =e™N

n: nimero de muestra
k: frecuencia
i: unidad imaginaria
Aunque es posible utilizar la transformada discreta de Fourier DFT para el caso de pocas

muestras, su carga computacional es prohibitiva y es mejor emplear la transformada rapida
de Fourier o Fast Fourier Transform (FFT) [16].

1.3.4.2 Rectificacion

La rectificacion es el proceso de convertir una sefal continua o discreta, para diferentes
aplicaciones. Algunas de estas aplicaciones son: conversion de corriente alterna en
contindia en senales eléctricas, analisis de amplitud en senales discretas, deteccion de
frecuencias bajas en espectros de potencia, entre otras. Existen dos tipos de rectificacion
de sefal: de media onda y de onda completa.

La rectificacién de media onda consiste en utilizar la parte positiva de la sefial, descartando
los valores negativos.

La rectificacién de onda completa consiste en convertir los valores negativos de una sefal

en positivos, aplicando el valor absoluto a toda la senal.
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La figura 1.5, muestra los dos tipos de rectificacion existentes aplicado a una sefal
sinusoidal continua.

wt

/ \ Sinusoidal
i 21 h [

Media Onda

wt

Onda completa

2n 32 wt

Figura 1.5. Rectificacién de media onda y onda completa de una sefal sinusoidal
1.3.4.3 Envolvente de una senal

La envolvente de una sefal es la curva que enlaza tangencialmente a una senal, pudiendo
envolver a una sefal en la parte superior o inferior, incluso puede hallarse una envolvente
gue describa un valor RMS de la senal.

Un método utilizado para calcular la envolvente de una senal discreta que permite obtener
una silueta superior o inferior de una sefal con bastante precision es mediante la
interpolacién por splines cubicos que consiste en obtener una funcién polinémica a trozos

S(x) formada de splines cubicos que son polinomios de tercer grado dados por la Ecuacién
1.2.

Filx) =ax3+bx?+cx+d (1.2)

La funcién polindbmica a trozos (envolvente) es la unién de los polinomios de tercer grado,
la cual se expresa segun la Ecuacién 1.3 [17].

( F1(x) six € [t1,t2]
F2(x) six €[t2,t3]
F3(x) six € [t3,t4]

F(x) =< . > (1.3)

\Fn(x) six El[tn, t(n+ 1))/

donde:
11



() = 25 (b4 — )3+ 25 ()3 (2 ) (o ) 4 (24 2
F;(x) 6hi(tH_l x)3+ . (x—t)>+ n + ™ (xc—t)+ hi+ n (tiz1—x) (1.4
Zi: es el resultado de la expresion matricial
_ TZ11 "1
Uuq hl 2, v,
h1 U hz Z3 Vs
ha us hs = (15)
hpn-z Upz hpo Zn—2 Vpes
i fn-z Un—! Zn-3d  LUp_3

donde:

hi=ti1—t;

2
i—-1

u; = 2(hi +hi_1)—

i

6
b; = e Vie1— Vi)
l

hi_q*vi_4

vi = b;— by —
Ui—1

La figura 1.6, muestra el método de interpolaciéon por splines cubicos de valores tabulados,

para describir una funcién aproximada.

INTERPOLACION POR SPLINES

s(x) 5(x)
DE ORDEN 3 .
F2 Fl(x) six e [tl.t2]
. . ""/“'o F2(x) six e [t2,t3]
. / Fi(x) six e [t3.t4]
* p F(x) = .
ll 2

Fnix) six Er[tn.t{n + 17]

Figura 1.6. Interpolacion segmentario por splines cubicos

Para determinar la envolvente de una sefal discreta, se utiliza puntos de referencia cada
cierto numero de muestras, de esta manera se encuentra los polinomios cubicos entre los

12



puntos. La figura 1.7, muestra un ejemplo de determinacion de envolvente de una sefal,

utilizando splines cubicos.

12 v v v v —_—I

Figura 1.7. Envolvente con interpolacion segmentaria por splines cubicos
1.3.4.4 Suavizado de curvas

El suavizado de curvas es un método utilizado en procesamiento de senales para modificar
estéticamente lineas digitalizadas. Sise aplica un suavizado de curvas a las envolventes
de sefales, estamos proporcionando informacion sobre la tendencia de estas envolventes,
al eliminar picos indeseados, disminuyendo su grado de ajuste.

Se puede emplear algunos algoritmos para un suavizado como: filtro de media maévil, filtro
savitzky golay o raiz media cuadrada. El método de menor complejidad que se utiliza es el
filtro de media mévil, que consiste en aplicar un filtrado a una sefal, utilizando una media
aritmética a los valores de una ventana deslizante predeterminada de tamafo N, que

recorre a toda la sefnal. La Ecuacion 1.6 muestra la férmula aplicada en la ventana
deslizante para cada valor de la sefal envolvente discreta.

z[n] = %Z%goly[n — k] (1.6)
donde:
y[n]: senal sin suavizado

M: nimero de muestras otamarno de la ventana deslizante

z[n]: sefal suavizada
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La figura 1.8, muestra un ejemplo de suavizado de curvas, aplicado a una senal

sinusoidal con ruido.

T T
Senal Original
Senal Suavizada

05

0.5

15 L L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 1.8. Filtro de media movil para suavizado de datos

1.3.4.5 Area bajo la curva

El area bajo la curva de una sefal es una medida que describe la superficie encerrada por
una figura geométrica regular o irregular formada bajo la envolvente de una sefal discreta
o continua. El area bajo la curva de una sefal continua puede ser calculada utilizando la
integral de la funcion.

La figura 1.9, muestra el area bajo curva, calculado a partir de la integral de la funcion
y=f(x), de el a hasta b.

SO pmm——————— -/

I _’/&
Ji@) - A fﬁf{} di
’ X

Figura 1.9. Area bajo la curva
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Para senales discretas, el método utilizado para hallar el area bajo la curva, se conoce

como el método del trapecio, este método consiste en encontrar el &rea de uno o muchos
trapecio formado bajo la curva de una funcion.

La figura 1.10, muestra el area bajo la curva, calculado utilizando la sumatoriade areas de
trapecios formados bajo la de curva de una funcién.

Jik) |

fix,)

fix)
fa) 4

Figura 1.10. Area bajo la curva utilizando sumatoria de trapecios

La Ecuacién 1.7, muestra la expresion utilizada para el calculo del area bajo la curva de
una senal utilizando el método del trapecio.

[y F0dx = SEN_(f Gen) + £ (x(n+ 1)) (17)

1.3.4.6 Dimension fractal de Katz

Una de las herramientas utilizadas para el andlisis de senales que presentan un
comportamiento cadtico (no predecible o aleatorio) es la dimensién fractal. Este término
propuesto por el matematico Benoit Mandelbrot, se aplica a objetos geométricos o a
senales autosimilares, cuya forma se repite a diferentes niveles de ampliacion (diferentes

escalas).

Enlafigura 1.11, semuestra un fractal ideal conocido como conjunto de Mandelbrot, creada
por algoritmos iterativos que describen patrones irregulares y en donde se puede observar
el concepto de autosimilaridad a diferentes escalas.
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Figura 1.11. Conjunto de Mandelbrot

En la figura 1.12, se muestra un fractal producido por la naturaleza, que puede ser descrito
mediante la geometria fractal y presenta autosimilaridad a distintas escalas.

Figura 1.12. Coliflor (Verdura)

La figura 1.13, muestra a la izquierda una senal modelada como un proceso estocastico
no-estacionario de autosimilaridad que puede ser descrita mediante la geometria fractal,
ya que las sefales se parecen entre si a diferentes escalas de amplitud. Comparado con
la sefal a la derecha, que con cada ampliacion resulta mas irregular y de menor frecuencia.

SENAL AUTOSIMILAR SENAL NO AUTOSIMILAR

Figura 1.13. Senal autosimilar y no autosimilar
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La dimensién fractal es la forma de medir un conjunto fractal, hallando un nimero

fraccionario (dimension fraccional) de cualquier serie temporal autosimilar.

Las senales EMG son series de tiempo irregulares representadas en forma de onda, que

pueden ser descritas como una serie de tiempo discreta de la forma S = {S1, S2, ... Sn}

donde:

n: representa el total de muestras de la serie temporal

S: los valores sucesivos de las senales EMG.

y Si=(Xi, i)

(O}
[

$3

@,

52 |

Figure 1.14. Senal EMG representada como serie de tiempo

Dentro del estudio de la dimension fractal existen algunos métodos muy utilizados para el

analisis de series temporales como son:

El método que se utiliza es dimensién fractal de Katz, debido a su baja carga

computacional, comparado con los otros dos métodos y por la gran diferenciacion

Dimension fractal de Higuchi
Dimensién fractal de Katz
Dimensién fractal multiresolucion de conteo de cajas.

conseguida entre los gestos estudiados.

La Ecuacién 1.8, muestra la expresién para el calculo de la dimensién fractal de Katz [18].

donde:

DFK = —f0"

d
log,, Z+log10 N

L: suma de las distancias euclidianas entre puntos sucesivos
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L=3"VXis1 —X)?+ Y~ V)2 i=1,23n-1 (1.9)
N: longitud o numero de muestras de la serie de tiempo

d: distancia maxima entre el primer punto y el punto mas lejano de la serie temporal
max {dist (s1,si),i = 1,...N}

El producto de aplicar el algoritmo de dimensién fractal de Katz a una serie temporal
irregular con autosimilaridad es un nimero fraccionario que identifica la sefal analizada.
La figura 1.15, muestra un ejemplo de aplicacion de dimension fractal a una sefal.

5> (D.F. Katz = 1.0494

Figura 1.15. Dimension fractal de Katz

El valor de 1.0494 es la dimensién fractal de la serie temporal, la cual identifica de manera
Unica a la sefnal presentada.

1.3.5 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

El andlisis de componentes principales es un método algebraico-estadistico de
visualizacién de clases utilizado para reduccién de dimensionalidad, es decir, describe un
conjunto de datos en nuevas componentes que no estan correlacionadas (linealmente
independientes), de tal manera que se conserve la mayor cantidad de informacion del
conjunto de datos original [19]. La figura 1.16, muestra un ejemplo de reduccién de
dimensionalidad de un conjunto de datos en 2 dimensiones a 1 dimension.
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Figura 1.16. Reduccion de dimensionalidad 2 a 1 utilizando PCA

El calculo de las componentes principales parte de un conjunto de datos representado por
una matriz X,,,., donde n representa los valores de informacién y m (columnas) representa
las variables del conjunto de datos. Se pretende reducir el nimero de variables introducidas
(dimensioén) de m a k variables (columnas) de tal forma que mantengan la mayor cantidad
de informacién, siendo k<m. Para calcular las componentes principales se sigue los

siguientes pasos:

1. Calculo la matriz de covarianza (Ecuacion 1.10)

Var(Xnx1) Cov(Xnx1, Xnx2) - Cov(Xnx1,Xnxm)
3 — COU(XnXZ:anl) Var(anZ) COU(anZ,anm) 110
mxm = : : : (1.10)
Cov(Xnxms Xnx1) COV(Xpxm»Xnx2) - Var (Xnxem)

donde:

1(Xixm_ X) 2

n
Var Xpxm) = L — -> Varianza

n
— 4 X .
X= Z‘-nl% -> Promedio

2. Caélculo el polinomio caracteristico de la matriz de covarianza (Ecuacion 1.11)

111 es 01m
o (1.11)

Polinomio™(A) = det(X — AI) donde Iy, = [ :

Omi o Lmm

3. Calculo de los valores propios del polinomio caracteristico 4; coni=1,...,m
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4. Caélculo de los vectores propios a partir de la resolucién un sistema de ecuacion
de m variables para cada valor propio. (Ecuacion 1.12)

Emxm]Vinx1l = 2ilVieal coni=1,...,m (1.12)

Cada vector propio Vi1, de magnitud A;,con i =1, ..., m, corresponde a i componentes

principales, de las cuales se requiere utilizar los k vectores propios siendo k<m, que
contengan la mayor cantidad de informacion sobre el conjunto de datos. Se usa los k
vectores propios de mayor magnitud como componentes principales.

Mediante la proyeccion de los n vectores fila del conjunto original, sobre el plano que
forman los k vectores propios, se encuentra una nueva matriz  Y,,,x, que corresponde a

la matriz reducida en dimensionalidad que contiene la mayor cantidad de informacion.

1.3.6 CLASIFICACION

La clasificacién es el proceso de identificar la categoria a la cual pertenece una nueva
observacion dentro de un conjunto de clases conocidas. Las tareas propias de la
clasificacion pueden ser llevadas por diferentes métodos, desarrollas bien sea por métodos
estadisticos o por inteligencia artificial. Existe gran variedad de métodos, que pueden ser
utilizados dentro de la clasificacion de gestos de la mano como:

e Meétodo K vecinos més préoximos (KNN)

e Métodos jerarquicos

e Método K vecinos mas lejanos (KFN)

e Meétodo de la media (UPGMA)

e Método del centroide

e Método de la mediana

e Método de Ward

e Método flexible de Lance y Williams

e Meétodo basado en redes neuronales artificiales
e Maquinas de vectores de soporte (SVM)

En este proyecto se han puesto a prueba dos métodos de clasificacion, que se diferencian
ampliamente en la complejidad de suimplementacion. A continuacién se describe a detalle
los 2 métodos utilizados.
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1.3.6.1 Distancia euclidiana al centroide mas cercano

La distancia euclidiana es la distancia entre dos puntos deducida a partir del teorema de
Pitagoras.

La distancia euclidiana entre dos puntos P1y P2, de coordenadas cartesianas (x1, y1) y
(x2, y2) viene dado por la Ecuacion 1.13.

de =\/(x2—x1)2+ V. = )2 (1.13)

En un espacio multidimensional, la distancia euclidiana viene dada por la Ecuacién 1.14.

de = \/(xz —x)%+ (Y, —y)* + o+ (2, — 2p-0))? (1.14)

La clasificacion se realiza calculando la distancia euclidiana entre una nueva muestra
ingresado, respecto a todos los centroides calculos mediante un promedio que representa
a cada una de las clases. La figura 1.17 muestra un ejemplo del método de clasificacién
centroide con distancia euclidiana para 2 dimensiones.

Mueva muestra

Figura 1.17. Método centroide con distancia euclidiana

Como se puede apreciar en la figura 1.17, cada una de las clases esta ubicados en una
zona especfifica del plano. Los puntos encerrados en rojo son los centroides, calculados al
hallar el promedio de las muestras que conforman el conjunto. Si una nueva muestra
aparece en el plano, se calcula la distancia euclidiana de dicha muestra con cada uno de
los centroides y de esta manera al comparar las distancias obtenidas, la menor distancia
conseguida, identifica el conjunto al cual pertenece. Para el ejemplo de la figura 1.17,

existen 5 distancias euclidianas, calculadas entre la nueva muestra y cada uno de los
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centroides (D1, D2, D3, D4, D5). De las cinco distancias, D5 es la menor y por lo tanto la
nueva muestra pertenece al conjunto 3.

1.3.6.2 Redes neuronales artificiales (MLP)

Una red neuronal es un modelo aplicativo en sistemas computacionales basado en el
funcionamiento de las redes neuronales cerebrales. Es un campo dentro de la inteligencia
artificial con las siguientes caracteristicas:

¢ Suunidad base es la neurona artificial
e Realiza aprendizaje supervisado

e Requiere datos de entrada y salida

La representacion grafica de una neuronal artificial segun McCulloch y Pitts (pioneros en
redes neuronales artificiales) es la mostrada en la figura 1.18.

|:"I'Ii:l:lllllr-lllll|.II

I 7 Salida
——r——

yl

Entradas yj

yn

Figura 1.18. Neurona artificial
donde:
yn: entradas
wn: pesos
V: funcion de malla
Z: funcion de activacion

B: bias
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La funcién de malla determina la combinacion de las entradas segun algunos tipos de
funciones, la tabla 1.2, muestra algunas funciones de malla utilizadas.

Tabla 1.2. Tipos de funciones de malla

Funcion de malla Expresion
n
Lineal ponderada (weighted) V= z wiy;+ B
j=1
n n
Lineal ponderada de segundo orden V= Z Wik ¥iVi+p
j=1k=1
T
Delta V= Wy
j=1

La funcion de activacion es la encargada de devolver valores de salida a partir de los
valores de entrada de la funcién de malla, normalmente los valores de salida estan en un

rango determinado, similar alas compuestas légicas, AND, OR, NOT y sus combinaciones.

Algunos ejemplos de funciones de activacion se especifican en la tabla 1.3.

Tabla 1.3. Tipos de funciones de activacion
Funcion de activacion

Expresion

Sigmoidal unipolar o logaritmica Z=fW)= 1+1__V
e

-V
Sigmoidal bipolar o hiperbélica i

1_
Z=f(V)=m

Tangencial hiperbdlica Z = f(V) = tanh(V)

— ) v
Tangencial inversa Z=fW)= —tan_l(;)
T

1 V>0
Threshold = =
resho z=fv) {—1 V<0}
Gaussiana Z=fW)= e‘lLV;Zm 2
Lineal Z=f(V)=aV+b
Vi
Softmax zZ=flvi= ;_Oer

Algunas aplicaciones en donde se utiliza las redes neuronales son: el aprendizaje

supervisado y no supervisado, la clasificacién, la regresion, el reconocimiento de patrones
y el clustering [20].
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El modelo mas utilizado para el analisis con redes neuronales artificiales es el modelo

perceptron multicapa (MLP) que utiliza un algoritmo de retropropagacion (backpropagation)
con minimizacién de funcién de costo para su entrenamiento.

Algunos algoritmos utilizados en la retropropagacion son:

e Trainlm (Levenberg-Marquardt Backpropagation)

o trainbfg (BFGS Quasi-Newton Backpropagation)

o trainrp (Resilient Backpropagation)

e trainscg (Scaled Conjugate Gradient Backpropagation)

e traincgb (Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts)
e traincgf (Fletcher-Powell Conjugate Gradient)

e traincgp (Polak-Ribiére Conjugate Gradient)

e trainoss (One Step Secant)

e traingdx (Variable Learning Rate Backpropagation)

El modelo perceptron multicapa consiste en una red neuronal en capas, cada capa esta
formada por un conjunto de neuronas dentro de tres capas diferentes: La capa de entrada,
que se encarga de propagar los patrones de entrada hacia todas las neuronas. La capa
oculta, que realiza un procesamiento no lineal de los patrones recibidos y puede estar
formada por una o algunas capas internas y la capa de salida, que proporciona una
respuesta de acuerdo a los patrones de entrada. La figura 1.19, muestra la arquitectura del
modelo perceptrén multicapa.

donde:

K= entradas

M= numero de neuronas de la capa oculta 1
H= numero de neuronas de la capa oculta 2
N= nudmero de neuronas de la capa de salida
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Figura 1.19. Modelo perceptrén multicapa

25




2. METODOLOGIA

En este capitulo se presenta el disefio del algoritmo de reconocimiento de gestos de la
mano. Este algoritmo esta basado en el nivel de activacion de las sefnales producidas por
las contracciones musculares del antebrazo, medidas con 8 diferentes sensores

distribuidos alrededor del antebrazo.
2.1 CONDICIONES DE FUNCIONAMIENTO

Para realizar el reconocimiento de gestos de la mano se debe cumplir los siguientes
requisitos:

e Serecomienda colocar el brazalete a una distancia desde el codo al Myo Armband
de aproximadamente 6 cm.

e El giro de colocacion del brazalete puede estar en cualquier posicion.

e Sies necesario se debe asegurar un buen ajuste del brazalete en el antebrazo del
usuario.

e Antes de iniciar con las pruebas, se debe realizar una configurar rapida al inicio de
cada sesion.

e No se debe realizar los gestos demasiada rapido, ni demasiado lento.

e Sisedesea utilizar el sistemacon el brazo estirado, se recomiendano aplicar fuerza

en el estiramiento, ya que se detecta sefiales EMG no deseables que afectan el
reconocimiento gestos de la mano.

Algunas caracteristicas del sistema:

e Se puede mantener un gesto el tiempo necesario por el usuario y se seguira
mostrando el gesto realizado.

¢ No afecta la posicion de la mano (horizontal o vertical).

2.2 COMUNICACION ENTREMYO ARMBAND Y LA PC

La comunicacion entre Myo armband y la PC con Windows 10, se realiza de forma
inalambrica mediante el protocolo Bluetooth Low Energy (BLE). Este protocolo esta
disefado para proporcionar un bajo consumo de energia y mantener un rango de alcance
similar a Bluetooth tradicional (10 m). Las principales caracteristicas de Bluetooth Low
Energy son:
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Opera en la banda ISM de 2.4 GHz

BLE permanece en suspension constante, excepto cuando se inicia una conexion.
Los tiempos de conexion son de pocos milisegundos

Tiene una velocidad de emision y transferencia de 32 Mbps

La figura 2.1, muestra el esquema de conexién utilizado para la adquisicion de las senales

EMG

Figura 2.1. Esquema de conexion

2.2.1 SOFTWARE PARA LA COMUNICACION ENTRE MYO ARMBAND Y LA

PC

Los programas y librerias necesarios para la comunicacion entre Myo y la PC son los

siguientes:

Myo_connect

Libreria MyoMex-master
Libreria Myo-sdk
Matlab 2020a

Mingw

La figura 2.2, muestra el software necesario para la adquisicion de sefiales EMG

\ MinGW-wé4
2 y

MATLAB R2020a | Myo_connect ins

myo-sdk-win-0.9
taller 0

MyoMex-Master

Figura 2.2. Software para la adquisicion de sefales EMG
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2.2.1.1 Matlab

Matlab es un sistema de calculo numérico, con lenguaje de programacion propio (lenguaje
.m), disponible para Windows, GNU/Linux, MacOs y Unix.

Entre sus principales caracteristicas se encuentran:

e Manipulacién de matrices

e Representacion de datos y funciones
e Procesamiento de sefales

e Herramientas para inteligencia artificial
e Programacion orientada a objetos

e efc.

Se ha decidido utilizar Matlab debido a la gran cantidad de herramientas para el
procesamiento y clasificacion de sefales y su amplia documentacién sobre el
funcionamiento de sus instrucciones.

El software Matlab recomendado para este proyecto, es cualquier versién superior a la

2015a. Para versiones anteriores las librerias para la comunicacién entre el Myo y Matlab
no estan disponibles.

2.2.1.2 Mingw

MinGW-w64 es un conjunto de compiladores para Windows basado en la cadena de
herramientas GNU. Incluye un compilador GCC y herramientas relacionadas para compilar
aplicaciones C y C ++ para Windows. Las aplicaciones C y C ++ compiladas con MinGW -
w64 GCC se pueden llamar desde MATLAB usando MEX (Archivos MEX se refieren a las
secuencias de comandos y comandos necesarios para la automatizacién de las tareas
comunes que se lleva a cabo en los sistemas operativos Windows y otros programas [21]).

La instalacién de Mingw se realiz6 mediante Add/Ons, disponible dentro de la barra de
herramientas Home de Matlab. Se debe seguir los siguientes pasos:

1) Ingresar a Add/Ons para la instalacion del toolbox de Matlab (figura 2.3).
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4\ VIATLAB R2020s - academic use

e B9 @IEEa\tthcumentmcn
= E (] b New Variabh ’ Anilyz Cod 3 (7)) B¢
\'—'ﬁ L3 q.F (| [ Find Fles &1 hﬁl Ho Naw ol Ly Ly nilze Code \EJ @ @ Pefereces Lf% (:P) 1§ Communty

= St 5
New  New  New Open (2l Compare Impot  Save ?jOpanVanable' Favorites (g A Simulink  Layout ﬁSetPath |Add-Ons  Help (3 Request uppor
Script LiveScript v v Data  Workspace 127 ClearWorkspace ¥ ¥ 4 Clear Commands = = ¥ ~ [ LeamMATLAB
FILE VARIABLE CODE SIMULINK ENVIRONMENT /)
= & Get Add-Ons —
«3EEH
CurentFolder ®  Workspace @ M Editor - C\Users\avier\Documents\ MATLAB\mark-.. (8) X Manage Add-Ons -
Name Name Value f{ »» =)
,D Package Toolbox

Package App

Get Hardware Support Packages

Figura 2.3. Menu para la instalacion de Mingw

2) Buscar e instalar MInGW-w64 (figura 2.4).

4\ Add-On Explorer

Contribute
4 & R2020b now available hingw
Filler by Source Did you mean: ming (30 results)
MathWorks 1
Community 12
Filter by Category
Using MATLAB WIATLAB Support for MinGW-w4 C/C++ Compiler by MainWorks Supported Compilers Team 4
Data Importand Analysis 2 ndall the MinGW-6d4 CIC++ compiler for Windows 107311
5 nd
1 MinGW-wéd  afsinsio 1290 fag-how-do nsall e migur- compleranser_2425767 Hoite

Interfaces

tid=prof_contribinkThis Add-On installs one of the following versions of MinGW GCC based on your version of MATLAB:MATLAB

Application Deployment 1 ersion. MinGW version__For more informafionR20150 through R2017a___GCC

Applications WathiWorks Optional Feafure

Science. Enaineerinaand 1

Figura 2.4. Compilador Mingw
2.2.1.3 Myo Connect Installer

Myo connect Installer es un software ejecutable creado por Thalmic Labs, que permite la

interaccién entre el brazalete Myo y la PC. Este software ofrece las siguientes
funcionalidades:

e Permite el reconocimiento de 5 gestos de la mano: Fist, Wave in, Wave out, Open
y Pinch.

e Permite controlar multiples tareas de navegacion y acceso a youtube, netflix y
control sobre el mouse.

e Permite la creacién de perfiles para cada usuario que utilice el dispositivo.

e Permite visualizar el nivel de carga del Myo.

e Permite activar y desactivar el brazalete.

e Permite realizar ping desde la PC al Myo para verificar si existe comunicacion.

Este software se puede descargar de la siguiente pagina web:
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https..//myo-connect.software.informer.com/0.9by.

Para sincronizar el brazalete con la pc, se debe buscar y ejecutar el programa instalado

Myo Connect, como se muestra en la figura 2.5. Con este paso el Myo se ha sincronizado
con la PC.

Todo Aplicaciones Documentos Web M

Mejor coincidencia

Q Myo Connect

Aplicacién
Aplicaciones

® myo_connect_installer.exe >

Documentos - Este equipo

__| myo_connect_test >
4\ myo_connect_test_script >
| myo_connect_test_output_win7_201 N
60402
Buscar en el trabajo y en Internet
/O myo connect - Ver resultados del trabajo >

y de Internet

’ £ myo connect| |

Figura 2.5. Sincronizacién de brazalete con PC

En los iconos ocultos de la barra de tareas de Windows, aparece un nuevo icono de myo
como se muestra en la figura 2.6.

Armband Manager...
Application Manager...
Myo Market Beta

Keyboard Mapper...

Preferences...

Guides 4

Myo Support

About Myo Connect
Check for Updates...

5 CQuit
e T T TP —
Figura 2.6. Opciones de myo connect

Para ingresar a las opciones del icono, se debe dar clic derecho y se podra realizar las
siguientes opciones:
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¢ Quitar la conexion de Myo con la PC (Quit)

o \Verificar la ventana de control del brazalete (Armband Manager). Figura 2.7.

8 Myo Armband Manager X

My Myo STATUS DETAILS CALIBRATION
[=h

Connected / Primary | Disconnect |

Ping Myo | Ping |

Turn Myo Off | urn Off |

Figura 2.7. Ventana de control del brazalete
2.2.1.4 Myo Mex master y Myo SDK

El brazalete Myo cuenta con una unidad de medida inercial IMU (informa sobre la velocidad,
orientacion usando acelerémetros y giroscopios). Sensores EMG (para adquisicién de
sefnales) y un SDK (Software Development Kit), herramienta para crear aplicaciones
especificas con Myo por medio de la modificacion de sus librerias internas.

La carpeta Myo Mex master contiene una clase de codigo .m simplificada. Estas librerias
permiten transmitir datos desde uno o dos dispositivos Myo a una PC con una frecuencia
de muestreo de 50 Hz para IMU y 200 Hz para EMG.

Para descargar todas las librerias se lo puede hacer a través de la siguiente direccién
electrénica:

https.//github.com/mark-toma/MyoMex

Una vez descargado se procede a descomprimir, guardar en la unidad C del disco y afadir
las librerias al path de Matlab como se muestra en las figuras 2.8 y 2.9.
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il M 5 | Disco local (C) = (m] X
Inicia Compartir Vista . d

- v s Este equipe > Disco local (C) w [J] Buscar en Disco local (...

A~ Archivos de programa
# Acceso répido Archivos de programa (x26)

9 MEGA Autodesk
Flash sandisk
v [ Este equipo HashiCorp
; Descargas Intel

—‘] Documentos

I Escritorio

MyoMex-master
myo-sdk-win-0.9.0

=| Imagenes

J‘s Musica . 5
Usuarios
3} Objetos 3 Windows
i Videos :;-“| AVScanner
‘am Disco local (C:) | Callnstall
aa Disco local (D:) j Communicatorinstall
¥ Red

v

15elementos 2 elementos seleccionados

1l

Figure 2.8. Librerias Myo Mex y SDK descargadas y guardadas en el disco C de la PC

4\ Set Path O X

All changes take effect immediately.

Add Folder..

Add with Subfolders.. Cimyo-sdk-uin-0.5.0

Move to Top
Maove Up
Mave Down

Move to Bottom

Remove <

Save Close Revert Default Help

Figure 2.9. Librerias Myo Mex y SDK descargadas y guardadas en el path de Matlab
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222 INSTALACION Y EJECUCION DE LAS LIBRERIAS

Las librerias Myo Mex deben ser correctamente instaladas en el computador. Para ello se
sigue los siguientes pasos.

1) Ir a sistema, por medio del buscador de Windows, como se muestra en la figura 2.10.

Todo Aplicacicnes Documentos web

Mejor coincidencia

Sistema
Panel de contrg

Configuracion

E=3  Activar o desactivar iconos del

5 >

sistema

Activar modo oscuro en todo el >
sistema

Desactivar el acceso a la camara en >
todo el sistema

0 Desactivar el acceso al micréfono en >
todo el sistema

@ Ver si tienes una versién de 32 o 64 >
bits de Windows

Buscar en el trabajo y en Internet

£ sistema - Ver resuitados del trabajo y de >

Internet

Aplicaciones (3)

’ O sistema|

Figura 2.10. Buscador de sistema en Windows 10
2) En sistema 'y se procede a elegir configuracion avanzada de sistema. Figura 2.11.
=

4 E3 5 Ppanel de contre

Yentana principal del Panel de
control

Administrador de dispositivos

Qe

Configuracién de Acceso
remoto

Frotecci

(K]

Configuracion avanzada del
sisterna

Figura 2.11. Seleccién de configuracién avanzada del sistema
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3) En propiedades del sistema y se procede a elegir variables de entorno

Propiedades del sisterna X
Mombre de equipo Hardware
Opciones avanzadas Proteccisn del sistema Acceso remoto

Para realizar |la mayoria de estos cambios, inicie sesidn como administrador.

Rendimienta

Efectos visuales, programacion del procesador, uso de memoria ¥

memoria virtual
Configuracian....

Perfiles de usuario

Configuracién del escritorio comespondiente al inicio de sesidn
Corfiguracién...

Inicio y recuperacion

Inicio del sistema. emores del sistema e informacion de depuracion

Configuracian...

Variables de entomo. ..

Aceptar Cancelar Aplicar

Figura 2.12. Ventana de propiedades del sistema

4) En variables de entorno se procede a seleccionar path e ingresar a editar (figura 2.13).

Variables de entorno X

Variables de usuario para Javier

Variable Valor

OneDrive C\Users\Javier\OneDrive

Path Ci\Users\Javier\AppData\Local\Programs\Python\ Python3®\Scripts. ..

PyCharm Community Edition  C:\Program Files\JetBrains\PyCharm Community Edition 2020.2.3\b...
[ TEMP C\Users\Javier\AppData\Local\Temp

T™P Ci\Users\Javier\AppData\Local\Temp

Nueva... Editar... Eliminar
Variables del sistema
Variable Valor ”
ComSpec CAWINDOWS!system32\cmd.exe
DriverData C:\Windows\System32\Drivers\DriverData
! NUMBER_OF_PROCESSORS 4
05 Windows_NT

CAWINDOWS\system32;CAWINDOWS;C:AWINDOWS\ System32\Wh...
PATHEXT COMEXE; BAT: .CMD; VBS; VBE,J5;.
PROCESSOR ARCHITECTURE _AMDE4

Nueva... Editar... Eliminar

ez . E

Figura 2.13. Opcion para editar path en el sistema
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5) En editar se va a crear un nuevo path con la ubicacién donde se encuentra la carpeta
myo-sdk y se procede a aceptar todas las ventanas (figura 2.14).

Editar variable de entorno X

FSystemRoot?e\system32 i Nuevo
%SystemRoot®

FSystemRoot?e\System32\Whem Modificar
SSYSTEMROOTHSystem32\WindowsPowerShellw1.0y

Examinar...

Eliminar

C:\HashiCorp\Vagrant\bin

C:\Program Files\PuTTY\ Subir

Bajar

Editar texto...

Aceptar Cancelar

Figura 2.14. Agregacion de Path de Myo-Sdk

El siguiente paso es colocarse el brazalete y abrir la funcién install_myo_mex.m en Matlab,
ubicada en el disco local C, en la carpeta de MyoMex-master y ejecutar.

Una vez realizado el punto anterior, se procede a abrir el archivo MyoMex_Quickstart.m
ubicado en la misma carpeta MyoMex-master y se procede a ejecutar,

Al finalizar la ejecucion anterior, se debe crear un archivo .m, donde se desarrolla el
algoritmo para el reconocimiento de gestos de las mano.

2.2.3 PROGRAMA INICIAL DE LECTURA

Al ingresar a Matlab, se crea un nuevo script con las instrucciones requeridas para
establecer la comunicacién entre Myo armband y Matlab y se crea un bucle infinito While,
donde se implementa el algoritmo en tiempo real para el reconocimiento de gestos de la

mano, tal como se muestra en el siguiente cédigo de programacion.

35



clc
clear
close all
% CONSTANTES PARA LA ADQUISION DE SENALES (MATLAB - MYO ARMBAND)
countMyos=1;

m = MyoMex (countMyos); % propiedades de la instancia MyoMex
ml = m.myoData(l); % objetos para cada uno de los Myos
ml.timeEMG;

ml.emg;

ml.stopStreaming();
m.myoData.clearLogs () ;
ml.startStreaming () ;
emg=zeros (40, 8) ;
order=1;
runMYO=1;
ventana=2; % tamafio de ventana de 400 muestras
$INICIO DEL BUCLE INFINITO
while runMYO==
timeEMG = ml.timeEMG log;
T emg=timeEMG (:,1) >= (timeEMG (end, 1) -ventana) ;
emg=ml .emg_log (T emg,WM X (order)) ;
% [SIGNALS] ES LA MATRIZ QUE CONTIENE LAS SENALES EMG, su tamafio es 400x8
assignin ('base','S',emg(:, :))

SECCION DONDE SE IMPLEMENTA EL ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO DE GESTOS DE
LA MANO EN TIEMPO REAL

end

2.3 ALGORITMODE RECONOCIMIENTO DE GESTOS

En este trabajo se realiza un analisis en tres dominios (tiempo, frecuencia y complejidad)
para la etapa de extraccion de caracteristicas como puede verse en la figura 2.15. Los tres
dominios utilizados emplean la misma etapa de extraccion de sefales; el dominio del
tiempo emplea 3 algoritmos de preprocesamiento y como variable el area bajo las curvas
de las envolventes suavizadas. El dominio de la frecuencia, emplea el area de densidad
espectral de potencia suavizada de las senales y el dominio de la complejidad utiliza la
dimension fractal calculada con el algoritmo de Katz.
EXTRACCION DE EXTRACCION DE

SENALES PREPROCESAMIENTO CARACTERISTICAS
1 1 T

DIMENSION
FRACTAL DE KATZ

EXTRACCION DE SENAL UTIL

AREA

ONDA COMPLETA
ENVOLVENTE
SUAVIZADO DE
CURVAS

RECTIFICACION DE

VENTANA DE ANALISIS

AREA DE DENSIDAD
ESPECTRAL DE
POTENCIA
SUAVIZADA

DETERMINACION ADAPTATIVA DE RUIDO
DETECCION DE INICIO DE GESTO

Figure 2.15. Algoritmo de reconocimiento de 5 gestos basado en senales de EMG
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2.3.1 ETAPA DE EXTRACCION DE SENALES EMG

El modelo propuesta se desarrolla a partir de la conexion creada entre Myo Armband y
Matlab, en donde obtenemos 8 senales de EMG, modeladas como una serie temporal,
representadas por la matriz Sy, = (51, ..., $8) € R[—1,1] donde 8 corresponde a las 8
senales obtenidas de los 8 canales del dispositivo (figura 2.16), con vectores columna Si=
(si(1),...,Si(N)) e R[-1,1] coni = 1,...,8.

Workspace

Name Value
EE s 400%8 dowble
C1 c2 c3 Ca cS C6 Cc7 c8

Fila 400

Figura 2.16. Matriz de adquisicion de sefnales S

El valor N, corresponde al tamaro de los vectores columna que contienen los valores de
amplitud de las sefiales, la cual se configura manualmente. La configuracién de la ventana
de andlisis dentro del programa inicial se lo realiza en la constante VENTANA. La tabla 2.1,

muestra el tamarno de ventana configurable y la cantidad de valores obtenidos en todas las
columnas de la matriz Sy,s.

Tabla 2.1. Ventanas configurables

Ventana| N
1 200
2 400
3 600
4 800
5 1000

Para este trabajo, utilizamos una ventana de tamafio N=400 valores, en donde los 400

valores de la matriz S,0,g S€ actualizan en cada iteracion del algoritmo. La actualizacion

de la matriz se produce mediante una ventana deslizante de 40 valores aproximadamente

de cada columna, partiendo desde la muestra N, en saltos de 40 valores hasta la muestra
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0. Cabe mencionar que en cada actualizacién de la matriz S, se puede observar como

inician, como se desplazan y como desaparecen las senales EMG, desde la muestra N
hasta la muestra 0, como se observa en cada iteracion del algoritmo en la figura 2.17.

1 2 3 4 5

I

Figure 2.17. Ventanas de adquisicion de sefales

2.3.1.1 Fase 1: Determinacion adaptativa de nivel ruido

En estafase serealiza una separacion de las columnas de la matriz S,40ys, para aplicar un
analisis individual a cada senal, debido a que cada canal presenta diferentes niveles de
ruido que pueden afectar la deteccion de los gestos en el momento de su realizacion. La
figura 2.18, muestra la separacion de las sefales y el distinto nivel de ruido para cada

canal.
CANAL 1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL 4
Adquisicion de sefiales
[ PRSPPI P g b vr.f.g-h«‘\bvl-‘-]nn

’ TR o> CANAL S CANAL 6 CANAL7 CANAL 8

Figura 2.18. Separacion de senales
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A continuacién se muestra la funcion creada en Matlab, para obtener cada columnade la
matriz S para un analisis individual.

function [cl,c2,c3,cd4,c5,¢c6,c7,c8] = separacion(S,1)
% obtencién de la columna 1, que corresponde la sefial EMG de cada canal
1)

end

En la experimentacién se encontr6é que el nivel de ruido varia en cada canal segun el giro
de colocacion del brazalete y otras variables no controlables que afectan la deteccion de
los gestos realizados, por ello se requiere el calculo del valor maximo por columna en la
matriz S400xs, CUANdo un usuario no realiza ningin movimiento, para obtener un vector fila

§1x8, con los valores de ruido maximo por canal. Esto permite establecer un umbral superior

al doble del valor méximo de ruido en cada canal del dispositivo, que sirve de limite para
determinar si un usuario ha realizado o no un movimiento. El calculo del umbral se realiza
al inicio de cada sesién en una configuracion rapida donde se adquieren 3 muestras de
cada gesto y se determina el maximo nivel de ruido por cada canal y de esta manera
establecer los umbrales al doble del valor maximo nivel de ruido de cada senal, tal como
se puede observar en la figura 2.19.

CANAL 1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL 4
UMBRAL 1 UMBRAL 2 e UMBRAL 4
e Y e —— et B B e T P
CANAL 5 CANAL 6 CANAL 7 CANAL 8
_HMBRALS UMBRAL 6 UMBRAL 7 UMBRAL 8

A continuacién se muestra la funcién creada en Matlab para determinar el umbral en cada

canal.

Figura 2.19. Umbrales para la deteccion de gesto
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function

[uml,um2, um3, umé4, um5, um6, um7, ums8]

=ruido adaptativo(cl,c2,c3,c4,c5,c6,c7,c8, 1)

% VENTANA DONDE SE ANALIZA EL MAXIMO NIVEL DE RUIDO EN CADA CANAL

o

cada canal.

Se obtiene una muestra de 200 donde se analiza el nivel madximo de ruido en

gpl=cl{i} (l:length(cl{i})-ve);
gp2=c2{i} (l:length(c2{i})-ve);
gp3=c3{i} (l:length(c3{i})-ve);
gpd=c4{i} (l:1length(c4d{i})-ve);
gp5=c5{i} (l:1length(c5{i})-ve);
gp6=c6{i} (l:length(c6{i})-ve);
gp7=c7{i} (l:length(c7{1i}) ve)
gp8=c8{i} (l:1length(c8{i})-ve);

% HALLAR EL MAXIMO VALOR DE RUIDO EN CADA CANAL
um_l=max (gpl) ;
um 2=max (gp2) ;
um:3=max(gp3)
um 4=max (gp4) ;
um:5=max(gp5)
um_6=max (gp6) ;
um 7=max (gp7) ;
um:8=max(gp8)
$ OBTENER UN UMBRAL DE CADA CANAL SEGUN SU NIVEL DE RUIDO QUE SEA
% EL DOBLE DEL MAXIMO VALOR DE RUIDO
to=2;
uml=um 1*to;
umZ:um:Z*to;
um3=um 3*to;
um4=um:4*to;
umS=um 5*to;
umé=um 6*to;
um7=um_7*to;
um8=um 8*to;
end N

’

2.3.1.2 Fase 2: Deteccidn de inicio de gesto

Con el umbral establecido para cada canal, el programa identifica si un usuario ha realizado
un gesto, cuando en cada iteracion del algoritmo, se detectan valores de amplitud que
superen el umbral calculado, al analizar cada columna de la matriz S,g0xs, |0 que indica
gue se trata del inicio de las sefales EMG. La figura 2.20, muestra un ejemplo de deteccion
de gesto.

REPOSO - CANAL1 INICIO DE GESTO - CANAL 1

UMBRAL1

E> [ UMBRAL1

Figura 2.20. Deteccion de gesto
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2.3.1.3 Fase 3: Ventana de analisis

La ventana de andlisis corresponde al numero de iteracion del algoritmo, desde la
deteccion de inicio de gesto, que contiene la cantidad informacién suficiente de las sefales
EMG exclusivamente de activacién, para su analisis.

Ya que en cada iteracion del algoritmo, la matriz S,4,g actualiza sus valores, se requiere
que una de estas iteraciones contenga como minimo 160 valores solo de EMG de
activacién, para su posterior andlisis en el menor tiempo de procesamiento. Es decir
cuando en la matriz S,p0xs, €l inicio de las senales EMG de activacion de la ventana
deslizante se encuentre en la muestra 240, {Si = (5i(240), ...,Si(400)) € R [-1,1] con i =
1, ...,8}, significa que se obtuvo la informacion suficiente de las sefiales EMG para su
andlisis. Por ello desde la deteccién de inicio de gesto, se espera hasta la 4ta iteracion,
para implementar las etapas de preprocesamiento, extraccién de caracteristicas y
clasificacion.

La figura 2.21 muestra el proceso de seleccion de la 4ta iteracién, desde la deteccion de
inicio de gesto (1ra iteracion).

REPOSO BEIE CC'ON,DE RERIAE ITERACION 2 ITERACION 3 ITERACION 4
ITERACION 1
- IR AR
S | || -l | & [l
| Rl H
0 400 0 400 0 400 O 400 0 400

Figura 2.21. Utilizacion de la 4ta iteracién

Es posible tomar las iteraciones siguientes, pero esto aumenta el tiempo de procesamiento,
también es posible tomar iteraciones anteriores para disminuir el tiempo de procesamiento,
pero se analizaria el gesto con menos informacién, lo que afecta en la etapa de
clasificacion.

La siguiente funcién creada en Matlab, realiza la deteccién de inicio de gesto y aplica un
contador identificador de la 4ta iteracién desde que se detecta la sefal EMG.
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function
[it]=umbral(cl,c2,c3,c4,c5,c6,c7,c8,1i,1it,Q,uml,um2, um3,umd4,um5, um6, um7, ums)

¢ IGUALACION DE MUESTRAS, ANADIENDO CEROS PARA MANTENER VECTORES DE 400 % MUESTRAS EN
EL CASO QUE FALTARA EN CADA SENAL DE CADA CANAL
v=400;

tl=[cl{i};zeros(v-length(cl{i}),1)]
t2=[c2{i};zeros(v-length(c2{i}),1)]
t3=[c3{i};zeros(v-length(c3{i}),1)];
td=[c4{i};zeros(v-length(cd4{i}),1)];
t5=[ ( 1)1
te=[ ( 1)]
t7=1 ( 1)1

’

’

c5{i};zeros(v-length(c5{i}), ;

c6{i};zeros(v-length(c6{i}),

c7{i};zeros(v-length(c7{i}),
t8=[c8{i};zeros(v-length(c8{i}),1)];

% ENCUENTRA LOS VALORES MAYORES A CADA UMBRAL CALCULADO, EN CADA VENTANA DE 400 MUESTRAS Y

EN CADA ITERACION DEL BUCLE WHILE

pl=[0.01;tl(find(t1>uml))];

’

’

(
p2=[0.01;t2(find (t2>um2))1];
p3=[0.01;t3(find (t3>um3))1;
p4=1[0.01;t4 (find (t4>umd))];
p5=1[0.01;t5(find (t5>umb))];
p6=[0.01;t6(find(t6>um6))1];
p7=[0.01;t7 (find(t7>um7))];

(

p8=[0.01;t8(find (t8>um8))];
% CALCULO UN PROMEDIO DE TODOS LOS VALORES MAYORES A SUS UMBRALES

% VERIFICA SI EL PROMEDIO DE VALORES DE LAS 400 MUESTRAS SUPERA A LOS

o°

UMBRALES CALCULADOS, SI LA RESPUESTA ES POSITIVA, SIGNIFICA QUE SE TRATA % DE UN
GESTO REALIZADO Y COMIENZA EL CONTEO PARA OBTENER LA VENTANA DE % ANALISIS DE LA
CUARTA ITERACION
1f((El>=uml) | | (E2>=um2) | | (E3>=um3) | | (E4>=um4) || (E5>=umb) | | (E6>=um6) | | (E7>=um7) | | (E8>=um8)
it=it+1;
else
if @9==1 % condicional para solicitar realizar el gesto WAVE IN

% pero Unicamente en la configuracién inicial
imagend4=imread('WAVE IN.jpg');
imshow (imagen4) ;
title('REALICE EL GESTO WAVE IN')
elseif Q==2% condicional para solicitar realizar el gesto WAVE OUT
% pero Unicamente en la configuracidén rapida al inicio de sesidn
imagen5=imread('WAVE OUT.jpg') ;
imshow (imagen5) ;
title('REALICE EL GESTO WAVE OUT')
elseif Q==3% condicional para solicitar realizar el gesto FIST
% pero Unicamente en la configuracidén inicial
imagen6=imread('FIST. jpg');
imshow (imageno) ;
title('REALICE EL GESTO FIST'")
elseif Q==4% condicional para solicitar realizar el gesto OPEN
% pero Unicamente en la configuracién inicial
imagen7=imread('OPEN. jpg');
imshow (imagen7) ;
title('REALICE EL GESTO OPEN')

elseif Q==5% condicional para solicitar realizar el gesto PINCH
% pero Unicamente en la configuracién inicial
imagen8=imread('PINCH.Jpg");
imshow (imagen8) ;
title('REALICE EL GESTO PINCH')
elseif Q==
imagenl=imread('NO GESTURE.Jjpg');
imshow (imagenl) ;
end
end
end




2.3.1.4 Caso de gestos sostenidos

Una vez realizada la determinacién de gesto, en donde se imprime en pantalla el gesto
realizado, se implementa la fase de gestos sostenidos. Un gesto sostenido se produce
cuando un usuario realiza un gesto y se mantiene en este un tiempo prolongado sin volver
al reposo. La figura 2.22, muestra un ejemplo de una senal EMG cuando se sostiene un
gesto, mostrando como se ve la sefal en cada iteracion del algoritmo desde su deteccion.

DETECCION DE SENIAL : .
REPOSO ITERACION 1 ITERACION 4 ITERACION 7

lllllll A J'W e m@‘“ “W”M !

0 400 0 a0 O 400 0 375 400

Figura 2.22. Movimientos sostenidos

La figura 2.23, muestra un ejemplo de una sefal EMG cuando no se sostiene un gesto, es
decir se vuelve al reposo.

DETECCION DE SENAL , '
REPOSO ITERACION 1 ITERACION 4 ITERACION 7

o - :me

\ |

L L ”w}‘"-"*

0 400 0 400 0 400 0 375 400

Figura 2.23. Movimientos sin sostenimiento

Cuando se sostiene un gesto, después de la 4ta iteracion desde la deteccion de inicio de
gesto, se muestran valores de amplitud de las sefnales que superan los umbrales
calculados, como se observa en la figura 2.22. De esta manera, el programa verifica si en
cada iteracion del algoritmo, las 25 Gltimas muestras de los vectores Si=
(5i(375), ...,5i(400)) con i = 1,...,8, superan los umbrales calculados y de esta manera
imprime en pantalla el gesto clasificado en la 4ta iteracion. El programa se mantiene

imprimiendo el gesto clasificado hasta que el usuario vuelve al reposo donde se deja de
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imprimir. La siguiente funcion creada en Matlab, realiza la verificacion de gesto sostenido

e imprime en pantalla el gesto clasificado en la 4ta iteracion. Si las 25 ultimas muestras no
superan los umbrales calculados no se imprime ningun gesto.

function

[D1,D2,D3,D4,D5,D6,D7,D8,te,as]=sostenido (cl,c2,c3,c4,c5,c6,c7,c8,1i,s, abc

d, fin,Q,FI,WI,WO, OP,PI)

% IMAGENES QUE SE MUESTRAN EN PANTALLA
imagenl=imread('NO GESTURE. jpg') ;
imagen2=imread ('FIST.Jpg");
imagen3=imread ('OPEN.jpg') ;

(
(

(ADICIONAL)

imagend4=imread('WAVE IN.jpg');
imagenbS=imread ('WAVE OUT.jpg');
imagen§=imread(’PINCH.jpg');
IGUALACION DE MUESTRAS, ANADIENDO CEROS PARA MANTENER VECTORES DE 400
% MUESTRAS EN EL CASO QUE FALTARA EN CADA SENAL DE CADA CANAL
val=400;
toml=[cl{i};zeros (val-length(cl{i}

o
0
%

’ ’

( )
tom2=[c2{i};zeros (val-length(c2{i}),
tom3=[c3{i};zeros (val-length(c3{i}),
tom4=[c4{i};zeros (val-length(c4{i}),
tom5=[c5{i};zeros (val-length(c5{i}),
tom6=[c6{i};zeros (val-length(c6{i}),
tom7=[c7{i};zeros (val-length(c7{1i}),
tom8=[c8{i};zeros (val-length(c8{i}),1

1)1

1)1
1)1
1)1;
117
117
1)1

’

)1

OBTIENE LAS 25 ULTIMAS MUESTRAS DE LA VENTANA DE ANALISIS
PARA VERIFICAR SI SE SIGUE MANTENIEDO EL GESTO
valor=25;
Bl=toml (val-valor:
B2=tom2 (val-valor:
B3=tom3 (val-valor:
B4=tom4 (val-valor:
B5=tomb5 (val-valor:
B6o=tomb6 (val-valor:
B7=tom7 (val-valor:

B8=tom8 (val-valor:val) ;

OBTIENE LOS VALORES DE LAS ULTIMAS VALOR DE 0.3 ESTABLECIDO
% PARA DETERMINAR SI SE SIGUE REALZIANDO EL GESTO, PUDIERA SER LOS VALORES DE UMBRAL

% CALCULADOS PERO POR FACILIDAD SE ESTABLECIO ESTE VALOR

o
°

o
o

25 MUESTRAS QUE SUPERAN EL

num=0.3;
Cl=[0.1;Bl(find(Bl>num))];
C2=[0.1;B2(find(B2>num))];
=[0.1;B3(find (B3>num)) ];
=[0.1;B4 (find (B4>num))];
=[0.1;B5(find (B5>num))];
=[0.1;B6(find (B6>num))];
=[0.1;B7(find(B7>num) ) ];
C8f[0.1,B8(f1nd(B8>num))],
% SE CALCULA UN PROMEDIO DE TODAS LAS MUESTRAS MAYORES A 0.3
Dl=mean (Cl);
D2=mean (C2) ;
D3=mean (C3) ;
D4=mean (C4) ;
D5=mean (C5) ;
D6=mean (C6) ;
D7=mean (C7) ;
D8=mean (C8) ;
um=0.3;
te=0;
as=0;




SE VERIFICA SI EL PROMEDIO DE LAS 25 ULTIMAS MUESTRAS DE LA VENTANA
DE ANALISIS SUPERAN EL VALOR DE 0.3 LO QUE DETERMINA SI EL USUARIO
SIGUE MANTENIEDO EL GESTO O SE ENCUENTRA EN REPOSO, SI EL USUARIO SE
ENCUENTRA EN REPOSO SE REESTABLECEN ALGUNAS VARIABLES

oe

o° o

o©

if

((D1>=um) | | (D2>=um) | | (D3>=um) | | (D4>=um) | | (D5>=um) | | (D6>=um) | | (D7>=um) | | (D8>
=um) )

if s==1 && PI==1 % se verifica si el gesto PINCH se esta sosteniendo

elseif s==1 && FI==1 % se verifica si el gesto FIST se esta
sosteniendo

elseif s==1 && WI==1 % se verifica si el gesto WAVE IN se esta
sosteniendo

elseif s==1 && WO==1 % se verifica si el gesto WAVE OUT se esta
sosteniendo

if fin==15 % condicional que verifica si se estd sosteniendo el
gesto WAVE OUT para finalizar el programa
te=1;
end
elseif s==1 && OP==1 % se verifica si el gesto OPEN se esta
sosteniendo

end
else % si la condicidén inicial no se cumple
as=1;
if abcd==1 % si el usuario esta en reposo se formatea algunas
variables necesarias
clc

clear BARRA
imshow (imagenl); % se muestra en pantalla la representacidén de
reposo
end
% Se pide realizar cada gesto pero solo para la configuracidén inicial

if Q==

imshow (imagend) ;

title ('REALICE EL GESTO WAVE IN')
elseif Q==

imshow (imagenb) ;

title ('REALICE EL GESTO WAVE OUT'")
elseif Q==

imshow (imagen?2) ;

title ('REALICE EL GESTO FIST'")
elseif Q==

imshow (imagen3) ;

title ('REALICE EL GESTO OPEN'")
elseif Q==

imshow (imagen®6) ;

title ('REALICE EL GESTO PINCH')
end

end
end

45




2.3.2 ETAPA DE PREPROCESAMIENTO EN EL DOMINIO TEMPORAL

En esta etapa se

implementa

las herramientas descritas en el

capitulo 1

(acondicionamiento de procesado de sefnales), donde se realiza una transformacién de las
senales EMG para su posterior analisis en la etapa de extraccion de caracteristicas.

2.3.2.1 Extraccion de senal util

Sabiendo que la matriz S,0.g €n la 4ta iteracion del algoritmo, desde la deteccidn de inicio

de gesto, contiene 160 valores exclusivamente de EMG de activaciéon, en esta fase

requerimos obtener Gnicamente los vectores {Ai = (Si(240),...,5i(400))}con i =1, ...,8

gue contienen a la sefales EMG sin los valores de reposo para su andlisis. La figura 2.24,
muestra un ejemplo de extraccion de senal util aplicado a las sefales EMG.

1 ‘ CANAL 1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL 4
|
Al (I ’ ‘
0 ’l“,' Ilb‘lk' ’+' s vigka MI,’ !“l‘ . .‘i‘ "[ |
i |
0 0 400 O 400 0 0 400 o 400
1 O
0
10 160 O 160 160 160
1 : CANALS CANAL 6 CANAL 7 CANAL S
|
0 Ll by ' N
N_HF' | it v ‘J”\"*"I \1,,k “ w
p | , i
0 400 0 400 © 0 400 O 400
1 , :
0
-1
0 160 0 160 O 160 O 160

Figura 2.24. Extraccion de sefal util de las 8 senales EMG
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El codigo de Matlab utilizado para la extraccion de senal util de las 8 sefiales EMG, se
describe por medio de la funcién creada llamada senal_util, en donde se obtiene el inicio
de las sefales EMG de activacion desde la muestras 240 hasta la 400.

function [Al,A2,A3,A4,A5,A6,A7,A8]=senal util(sl,s2,s3,54,85,56,57,58,1)
SVENTANA DE 400 MUESTRAS DE LA ITERACION 4 QUE CONTIENE LAS SENALES
EMG

$PARA RECORTAR Y EXTRAER UNICAMENTE LA SENAL EMG SIN LA PARTE DE
REPOSO

f£fin=400;
inicio=240;
Al=S1{i} (inicio:

A2=52{1i}
A3=S3{1i}
A4=54{1i}
A5=55{1i}
A6=S6{1i}
A7=57{1i}
A8=58{1i}

(inicio:
(inicio:
(inicio:
(inicio:
(inicio:
(inicio:
(inicio:

end

2.3.2.2 Redctificacion

En esta fase se utiliza la rectificacion de una senal especificamente la rectificacién de onda
completa, ya que proporciona mejores resultados comparado con la rectificacién de media
onda, como se describe mas adelante. En esta fase se convierte los valores negativos de
una senal en positivos, aplicando el valor absoluto a los vectores que contienen las sefales
EMG de activacion. La instruccién abs de Matlab es utilizada para hallar el valor absoluto

de los vectores {§i = abs(/fi)}.

B=abs(A)
Donde:

A
positivos y negativos.

representa un vector con valores

B: representa el vector obtenido después de
aplicar el valor absoluto a cada muestra del
vector A

La figura 2.25, muestra un ejemplo de aplicacion de rectificacion de onda completa a las 8
senales EMG de activacion, en donde observamos que no existen valores negativos de las
senales EMG obtenidas.
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CANAL 1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL 4

0 160 0O 160 0 160 O 160
CANALS CANAL 6 CANAL 7 CANAL S

0 160 0O 160 O 160 0 160

Figura 2.25. Rectificacion de las 8 senales EMG

La funcion creada en Matlab llamada rectificacion, convierte los valores negativos en

positivos de las 8 sefales EMG, utilizando la instruccion abs, la cual queda de la siguiente

manera.

function [B1,B2,B3,B4,B5,B6,B7,B8]=rectificacion(Al,A2,A3,A4,A5,A6,A7,A8)
Bl=abs(Al); % valor absoluto de la sefial EMG del canal 1
B2=abs (A2); % valor absoluto de la sefial EMG del canal 2
B3=abs (A3); % valor absoluto de la sefial EMG del canal 3
Bd4=abs (A4); % valor absoluto de la sefial EMG del canal 4
B5=abs (A5); % valor absoluto de la sefial EMG del canal 5
B6=abs (A6); % valor absoluto de la sefial EMG del canal 6
B7=abs (A7); % valor absoluto de la sefal EMG del canal 7
B8=abs (A8); % valor absoluto de la sefial EMG del canal 8

end

2.3.2.3 Envolvente

En esta fase se utiliza la envolvente de una senal para calcular las envolventes de las 8
senales EMG rectificadas, para ello utilizamos interpolacion segmentaria por splines
cubicos inmersaen la funcion envelope de Matlab, mediante su configuracion peak con 3

muestras de separacion entre puntos a interpolar {Ci = envelope(Bi)}.

[Superior, Inferior]=envelope(B,Np, 'peak")
Donde:
B:senal
Np: numero de muestras de separacion entre puntos a interpolar

peak: método por 1interpolacion segmentaria de “splines” sobre
Los valores mdximos locales separados por al menos np muestras.
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La figura 2.26, muestraun ejemplo de aplicaciéon de envolvente de una sefial a las 8 senales
EMG de activacion rectificada, donde observamos la silueta superior de las sefales.

3 CANAL 1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL 4
O 160 O 16 0 160 © 160
1 CANAL 5 CANAL & CANAL 7 CANAL 8
0

] 160 O 160 O 160 O 160

Figura 2.26. Envolvente de las 8 sefales EMG

La funcion creada en Matlab llamada envolvente, la cual encuentra las envolventes de las
8 senales EMG queda de la siguiente manera:

function [C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7,C8]=envolvente (B1,B2,B3,B4,B5,B6,B7,B8)
% ENVOLVENTE DE CANAL 1
dfl=envelope (B1,3, 'peak');
% eliminacidén de valores de la envolvente que sean menores a 0
abl=[0.1;dfl (find (df1>0))];
% eliminacién de valores de la envolvente que sean mayores a 1.2
Cl=[0.1;abl(find(abl<1.2))1;
% ENVOLVENTE DE CANAL 2
df 2=envelope (B2,3, 'peak');
ab2=[0.1;df2 (find (d£2>0) )1 ;
C2=[0.1;ab2(find(ab2<1.2))1;
% ENVOLVENTE DE CANAL 3
df 3=envelope (B3,3, 'peak');
ab3=[0.1;df3 (find (d£3>0) )]
C3=[0.1;ab3(find(ab3<1.2))
% ENVOLVENTE DE CANAL 4
df 4=envelope (B4,3, 'peak');
ab4=[0.1;df4 (find (df4>0) )]
C4=[0.1;abd (find(ab4<1.2))
% ENVOLVENTE DE CANAL 5
df 5=envelope (B5,3, "peak') ;
ab5=[0.1;df5 (find (d£5>0) )]
C5=[0.1;ab5(find(ab5<1.2))
% ENVOLVENTE DE CANAL 6
df 6=envelope (B6,3, 'peak');
ab6=[0.1;df6 (find (df6>0) )]
C6=[0.1;ab6(find(ab6<1.2))
ENVOLVENTE DE CANAL 7
df 7=envelope (B7,3, 'peak');
ab7=[0.1;df7 (find (d£7>0) )]
C7=[0.1;ab7(find(ab7<1.2))
% ENVOLVENTE DE CANAL 8
df 8=envelope (B8, 3, 'peak');
ab8=[0.1;df8 (find (d£8>0) )]
C8=[0.1;ab8(find(ab8<1.2))
end

17
1;
1;

1;

e

1;

1;
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2.3.2.4 Suavizado de curvas

En estafase se utiliza un suavizado de curvas para reducir los picos indeseables y obtener
la tendencia con menos ajuste de las envolventes de las 8 sefiales EMG, para ello
utilizamos un filtro de media mdévil, inmerso en la funcibn movmean de Matlab, con un

tamafio de ventana de 20 valores {Di = movmean(Ci)}.

D= movmean (C, V)
Donde:

C: vector de entradas

v: tamano de la ventana (numero de valores para promedio)

La figura 2.27, muestra un ejemplo de aplicacion de suavizado de curvas a las 8

envolventes de senales EMG de activacion rectificadas, donde observamos la tendencia
de las envolventes al reducir los picos indeseados.

12

o 150 o 150 o i50 o© 150

1.2

o i50 o 150 (o] i50 © 150

Figura 2.27. Suavizado de curvas de las 8 envolventes

La funcién creada en Matlab llamada suavizado_curvas para el suavizado de curvas de

las 8 envolventes de las sefales EMG queda de la siguiente manera:

function [D1,D2,D3,D4,D5,D6,D7,D8] = suavizado curvas(Cl,C2,C3,Cc4,C5,C6,C7,C8)
w=20; N
D1=1.2*movmean (Cl,w)
D2=1.2*movmean (C2, w)
D3=1.2*movmean (C3,w)
D4=1.2*movmean (C4,w) ;
D5=1.2*movmean (C5, w)
Do6=1.2*movmean ( ) ;
D7=1.2*movmean ( )
D8=1.2*movmean ( )

C7 w
C8,w
end
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2.3.3 ETAPA EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

La extraccién de caracteristicas consiste en encontrar patrones unicos que diferencien a
cada gesto estudiado, algunas de estas caracteristicas son:area bajo curva para el dominio
temporal, dimensién fractal para el dominio de la complejidad, area de densidad espectral
de potencia suavizada para el dominio de la frecuencia.

2.3.3.1 Area bajo la curva (dominio del tiempo)

Debido a la naturaleza aleatoria de las sefales EMG, utilizar Unicamente la envolvente de
estas sefales, no proporciona la suficiente informacion para diferenciar los gestos
estudiados, por ello en esta fase se utiliza el area bajo la curva de las 8 envolventes
suavizadas de las senales EMG de activacion rectificadas, que mantienen practicamente
un mismo valor de area bajo curva en cada canal del dispositivo en distintas repeticiones
de un mismo gesto. Para calcular el area bajo la curva utilizamos el método del trapecio,

inmerso en la instruccién trapz de Matlab {Ei = trapZ(Bi)}.

E= trapz(D)
Donde:

D: vector con datos numéricos

La tabla 2.2, muestra un ejemplo de aplicacién de area bajo la curva a las 8 envolventes

de las sefales EMG, obteniendo un vector con 8 valores propios de area E =
[Ar1,Ar2,Ar3,Ar4,Ar5,Ar6,Ar7,Ar8] que caracterizan a cada gesto estudiado, ya que

segun el gesto realizado, la activaciéon de los canales es distinta.

Tabla 2.2. Area bajo la curva de las 8 envolventes temporales

Canal 1| Canal 2| Canal 3| Canal 4| Canal 5| Canal 6| Canal 7 | Canal 8
Fist 104 96 87 82 47 29 79 100
Wave in 76 35 55 23 21 82 103 86
Wave out 24 83 113 116 72 19 16 18
Open 36 61 106 66 18 39 92 65
Pinch 19 26 79 43 20 29 49 47

La funcién creada en Matlab llamada area para el calculo de area bajo la curva de las 8
senales EMG queda de la siguiente manera:
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function [El1,E2,E3,E4,E5,E6,E7,E8] = area (D1,D2,D3,D4,D5,D6,D7,D8)
% Instruccién de MALTAB para calcular el area bajo la curva utilizando
% el método del trapecio para las seflales de cada canal

tl=trapz (Aml);

t2=trapz (Am2);

t3=trapz (Am3) ;

td=trapz (Am4) ;

t5=trapz (Amb5) ;

t6=trapz (Am6) ;

t7=trapz (Am7) ;

t8=trapz (Am8) ;

end

2.3.3.2 Area de densidad espectral de potencia suavizada (dominio de la
frecuencia)

En esta fase se utiliza el periodograma de las 8 senales EMG, para ello utilizamos el valor

absoluto del espectro de potencias DFT, inmerso en la instruccion fft y abs de Matlab

{Pi = abs(fft(Si))}.

Y=abs (fft(X,n)) % Cadlculo de la transformada discreta de Fourier (DFT) usando
un algoritmo de transformada rdpida de Fourier (FFT).

Donde:
X: vector de entrada (Seifal temporal)

n: Longitud de transformada en potencias de 2 para aumentar
rendimiento de la fft

La figura 2.28, muestraun ejemplo de célculo de periodograma de las 8 sefales EMG, para
una frecuencia de muestreo al doble de la frecuencia maxima de la sefial EMG, 100 Hz,
segun el teorema de muestro de Nyquist-Shannon.
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Figura 2.28. Periodograma de las 8 senales EMG
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https://la.mathworks.com/help/releases/R2020a/matlab/ref/fft.html?s_tid=doc_ta#d120e17878
https://la.mathworks.com/help/releases/R2020a/matlab/ref/fft.html#buuutyt-6

Debido a la naturaleza aleatoria de las senales EMG, el periodograma de las sefales no

presenta rangos de frecuencias especificas de trabajo, que puedan diferenciar a los
gestos estudiados, siendo necesario calcular el area bajo la curva de las envolventes de
los espectros de potencia para las 8 sefales EMG.

La figura 2.29, muestra un ejemplo de aplicacion de envolvente superior de una sefial a los
8 periodogramas de las sefales EMG.

20 CANAL 1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL 4
=
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1=
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o —
0 [Hz] 100 0 [Hz] 100 0 [Hz] 100 0 [Hz] 100
- CANAL 5 CANAL 6 CANAL 7 CANAL 8
=
E
=
=
=
0 [Hz] 100 0O [Hz] 100 0 [Hz] 100 0 [Hz] 100

Figura 2.29. Envolventes de los 8 periodogramas

La figura 2.30, muestra un ejemplo de aplicacién de suavizado de curvas a las 8
envolventes de los periodogramas de las sefales EMG.
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Figura 2.30. Suavizado de los 8 periodogramas
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La tabla 2.3, muestra un ejemplo de aplicaciéon de area bajo la curva a las 8 envolventes
de los periodogramas, obteniendo un vector con 8 valores propios de area
E= [Ar1,Ar2,Ar3,Ar4, Ar5, Ar6, Ar7,Ar8] que caracterizan a cada gesto estudiado.

Tabla 2.3. Area bajo las 8 envolventes espectrales

Canal 1| Canal 2| Canal 3| Canal 4| Canal 5| Canal 6| Canal 7 | Canal 8
Fist 632508 | 613842 [ 538803 [ 504140 [ 294710 191670 | 415340 [ 382700
Wave in | 347720 148170 | 243510 | 176880 [ 103630 | 196500 | 480230 | 342680
Wave out | 195880 [ 262800 [ 545630 [ 490070 | 415140 190290 [ 190170 [ 151450
Open 299710 | 161570 | 476050 [ 431400 | 169960 | 183620 | 351370 | 315440
Pinch 169330 | 117710281060 [ 287560 | 180370 | 142890 | 235290 | 216140

La funcién creada en Matlab llamada APSDS, para el calculo del area bajo las envolventes
de los 8 periodogramas queda de la siguiente manera:

function [El1,E2,E3,E4,E5,E0,E7,E8)APSDS(S1,52,583,54,55,56,S87,S8)

Nn=length(Sl) ;
nFFTn=2;
while nFFTn<Nn

nFFTNn=256*nFFTn;
end
Pl=abs (fft(S1,nFFTn)); % CANAL 1
Pll=envelope (P1(1l:length(P1)/2),3, 'peak’);
P111=[0.1;P11 (find(P11>0))];
P1111=[0.1;P111(find(P111<15))1;
Plllll=movmean (P1111,20);
El=trapz(P11111)
Nn2=length (S2);
nFFTn2=2;
while nFFTn2<Nn2

nFFTn2=256*nFFTn2;
end
P2= (abs (fft (S2,nFFTn2))); % CANAL 2
P22=envelope (P2 (1l:length(P2)/2),3, 'peak');
P222=[0.1;P22 (find (P22>0))];
P2222=[0.1;P222 (find (P222<15))];
P22222=movmean (P2222,20) ;
E2=trapz (P22222)
Nn3=length (S3);
nFFTn3=2;
while nFFTn3<Nn3

NnFFTNn3=256*nFFTn3;
end
P3=(abs (fft (S3,nFFTn3))); % CANAL 3
P33=envelope (P3(l:1length(P3)/2), 3, 'peak');
P333=[0.1;P33 (find(P33>0))1];
P3333=[0.1;P333(find(P333<15))];
P33333=movmean (P3333,20) ;

E3=trapz (P33333)
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Nnd4=length(S4);
nFFTn4=2;
while nFFTn4<Nn4

NnFFTNn4=256*nFFTn4;
end
P4= (abs (fft (S4,nFFTn4d))); % CANAL 4
P44=envelope (P4 (1l:1length(P4)/2),3, 'peak');
P444=[0.1;P44 (find(P44>0))];
P4444=[0.1;P444 (find(P444<15))1];
P44444=movmean (P4444,20) ;
Ed=trapz (P44444)
Nn5=length(S5);
nFFTn5=2;
while nFFTn5<Nnb5

nFFTn5=256*nFFTn5;
end
P5= (abs (fft (S5,nFFTn5))); % CANAL 5
P55=envelope (P5(1l:1length(P5)/2), 3, 'peak');
P555=[0.1;P55 (find(P55>0))];
P5555=[0.1;P555(find (P555<15))1;
P55555=movmean (P5555, 20) ;
ES=trapz (P55555)

Nn6=length (g6) ;
nFFTno=2;
while nFFTn6<Nn6

NnFFTn6=256*nFFTn6;
end
P6= (abs (fft (S6,nFFTn6))); % CANAL 6
P66=envelope (P6(l:1length(P6)/2),3, 'peak');
P666=[0.1;P66 (find(P66>0))];
P6666=[0.1;P666(find(P666<15))1];
P66666=movmean (P6666,20) ;
E6=trapz (P66666)

Nn7=length(g7);
nFFTNn7=2;
while nFFTn7<Nn7

nFFTNn7=256*nFFTn7;
end
P7= (abs (fft (S7,nFFTn7))); % CANAL 7
P77=envelope (P7(l:1length(P7)/2),3, 'peak');
P777=[0.1;P77 (£ind(P77>0))];
P7777=[0.1;P777(£ind(P777<15))1;
P77777=movmean (P7777,20) ;
E7=trapz (P77777)
Nn8=length(g8) ;
nFFTn8=2;
while nFFTn8<Nn8

NnFFTn8=256*nFFTn8;
end
P8= (abs (fft (S8,nFFTn8))); % CANAL 8
P88=envelope (P8 (1l:1length(P8)/2),3, 'peak');
P888=[0.1;P88 (find (P88>0))];
P8888=[0.1;P888 (find (P888<15))];
P88888=movmean (P8888,20) ;
E8=trapz (P88888)

end
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2.3.3.3 Dimension fractal (Dominio de la complejidad)

En esta fase se aplica la dimension fractal a las 8 sefiales EMG, mediante la
implementacion de las ecuaciones de Katz en Matlab como se muestra a continuacion:

= 0;
= length(s); % tamafio de la serie temporal
CALCULO DE (L)
or i =1:(N - 1)
aux = sqgrt(l+((s(i)-s(i+l))”"2)); % calculo de la distancia
% euclidiana entre dos puntos
L=L+aux; % (L) sumatorio de las distancias euclidianas entre los

Fhooe 2
|

% puntos sucesivos
clear ('aux');

end
$ CALCULO DE (d)
for 1i=2:N
dist (i)=sqgrt(((1-1)"2)+((s(1)-s(i))"2));
end

d= max (dist); % valor maximo de todas las distancias obtenidas entre
% el punto uno y cada punto
% ECUACION DE KATZ

KFD=10gl10 (N)/ (logl0(d/L)+1ogl0(N)) ;

La dimension fractal de Katz se aplica a las 8 sefiales EMG de activacion Ai, después de
la extraccion de senal Util, para obtener un vector con 8 valores decimales de dimension
fractal E = [KDF1,KDF2,KDF3, KDF4,KDF5, KDF6, KDF7,KDF8] que caracterizan a cada

gesto estudiado.

La funcién creada en Matlab para el calculo de la dimension fractal de Katz de las 8 sefales
EMG, se presenta a continuacion.
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furllction [El,EZ,E3,E4,E5,E6,E7,ES]:KFD(Al,A2,A3,A4,A5,A6,Z—\7,A8)
$CALCULO DE LA DIMENSION FRACTAL DE KATZ PARA CADA CANAL
T CANAL 1 ———————mmmm e e e e e e
L1=0;
Nl=length (Al) ;
for i=1:(N1-1)

aux=sqrt (1+ ( (ALl (i) -Al(i+1))"2));

Ll=Ll+aux;

clear('aux');
end
for i1i=2:N1

distl (i)=sgrt(((1-1)"2)+((A1(1)-Al(i))"2));
end
dl= max (distl);
El=10gl10(N1)/(1logl0(d1l/L1l)+1ogl0(N1)) ;
% CANAL 2 ——————— e e e e e e e e e e
L2=0;
N2=length (A2) ;
for i=1:(N2-1)

aux=sqrt (1+ ( (A2 (i) -A2(i+1))"2));

L2=L2+aux;

clear ('aux');
end
for i1i=2:N2

dist2(i)=sqgrt (((1-1)"2)+((A2(1)-A2(1))"2));
end
d2= max (dist2);
E2=10g10(N2)/ (logl0(d2/L2)+1ogl0(N2)) ;
% CANAL 3 ——————— e e e e e e e e e
L3=0;
N3=length (A3) ;
for i=1:(N3-1)

aux=sqrt (1+ ( (A3 (i) -A3(i+1))"2));

L3=L34+aux;

clear ('aux');
end
for 1=2:N3

dist3(i)=sqrt (((1-1)"2)+((A3(1)-A3(1))"2));
end
d3=max (dist3);
E3=10g10 (N3)/(logl0 (d3/L3)+1ogl0(N3));
S CANAL 4 —— —m
L4=0;
N4=length (A4) ;
for i=1:(N4-1)

aux=sqrt (1+ ( (A4 (1) -A4 (i+1))"2));

L4=L4+aux;

clear ('aux');
end
for 1=2:N4

distd (i)=sqrt (((1-1)"2)+((A4(1)-A4(1))"2));
end
d4=max (disti4) ;
E4=10g10(N4)/(1logl0(d4/L4)+1ogl0(N4)) ;
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S CANAL 5 —— — o -
L5=0;
N5=length (AD) ;
for i=1:(N5-1)
aux=sqrt (1+ ((A5(i)-A5(i+1))"2));
L5=L5+aux;
clear ('aux');
end
for 1i=2:N5
dist5(i)=sqrt (((1-1)"2)+((A5(1)-A5(1))"2));
end
d5= max (distb);
E5=10g10(N5)/ (1logl0(d5/L5)+10gl0(N5)) ;
S CANAL 6 —— ————m oo o -
L6=0;
No=length (A6) ;
for i=1:(N6-1)
aux=sqrt (1+ ( (A6 (i) -A6(i+1l))"2));
L6=Lo+aux;
clear ('aux');
end
for 1=2:N6
dist6(i)=sqrt (((1-1)"2)+((A6(1)-A6(1))"2));
end
do=max (dist6) ;
E6=10g10(N6)/ (1logl0(d6/L6)+10ogl0 (N6)) ;
% CANAL 7 —————mmm e e e e e e e
L7=0;
N7=length (A7) ;
for i=1:(N7-1)
aux=sqrt (1+ ( (A7 (1) -A7 (i+1))"2));
L7=L74+aux;
clear('aux');
end
for i=2:N7
dist7 (i)=sqrt (((1-1)"2)+((A7(1)-A7(1))"2));
end
d7=max (dist7) ;
E7=10gl10(N7)/(1logl0(d7/L7)+10gl0(N7)) ;
% CANAL 8 ——m—m o o o -
1L.8=0;
N8=length (A8) ;
for i=1:(N8-1)
aux=sqrt (1+ ( (A8 (1) -A8 (i+1l))"2));
L8=L8+aux;
clear('aux');
end
for 1i=2:N8
dist8 (i)=sqrt (((1-1)"2)+((A8(1)-A8(1i))"2));
end
d8=max (dist8) ;
E8=10g10(N8)/(1logl0(d8/L8)+10ogl0 (N8)) ;
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La tabla 2.2, muestra los valores de dimension fractal obtenidos para las 8 sefales EMG
de activacion para cada gesto estudiado.

Tabla 2.2. Dimension fractal de Katz aplicado a las 8 sefiales EMG por gesto

Canal 1| Canal2 | Canal3| Canal4| Canal5 | Canal 6| Canal 7| Canal 8
Fist 1,0494 | 1,0463 | 1,0417 | 1,0395 | 1,0091 | 1,0070 [ 1,0391 | 1,0415
Wave in | 1,0202 | 1,0065 | 1,0102 | 1,0070 | 1,0005 | 1,0196 | 1,0444 | 1,0155
Wave out| 1,0017 | 1,0170 [ 1,0468 | 1,0456 | 1,0133 | 1,0017 | 1,0004 | 1,0004
Open 71,0701 | 1,0101 [ 71,0517 | 1,0314 | 1,0017 | 1,0039 [ 71,0215 | 1,0155
Pinch 71,0053 | 1,0054 | 1,0288 | 1,0189 | 1,0012 | 1,0031 | 1,0092 | 1,0125

Como se pude observar en la tabla 2.2, los numeros decimales en los valores obtenidos
por canal, contienen informacion que diferencia a cada gesto estudiado, si se analiza en

conjunto los 8 valores obtenidos, por lo tanto es necesario realizar una extraccion de
decimales como se observa en la tabla 2.3.

Tabla 2.3. Extraccién de decimales

Canal 1| Canal2 | Canal3| Canal 4| Canal5 | Canal 6| Canal 7| Canal 8
Fist 494 463 417 395 91 70 391 415
Wave in 202 65 102 70 5 196 444 155
Wave out 17 170 468 456 133 17 4 4
Open 101 101 517 314 17 39 215 155
Pinch 53 54 288 189 12 31 92 125

2.4 CONFORMACIONDE CLUSTERS N-DIMENSIONALES

Ya que en este trabajo se emplean los 8 canales de EMG, para poder realizar una
descripcion grafica de los vectores obtenidos en la etapa de extraccion de caracteristicas,
se empleara el algoritmo PCA para reduccién de dimensionalidad de 8 a 2, inmerso en la

instruccién peca de Matlab para 2 componentes principales, como se muestra a
continuacion:

[X Y]=pca(Z, 'NumComponents',2); % Reduccidén de dimensionalidad en 2
% componentes principales
Donde:
Z: Matriz de 8 columnas con los valores propios obtenidos
en la etapa de extraccidédn de caracteristicas
X: coeficientes del componente principal (vectores propios)
Y: Matriz de 2 columnas con las componentes principales

A continuacién se muestra la distribucion de los clusters obtenidos para cada fase en la
etapa de extraccion de caracteristicas, al aplicar reduccion de dimensionalidad (8 a 2) a

25 repeticiones de cada gesto (8 sefales EMG por repeticion) pregrabadas y procesadas
segun las etapas antes mencionadas.
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La figura 2.31, muestra graficamente la distribucién de los clUsters para 2 componentes
principales, obtenidas a partir de la variable en el dominio temporal (area bajo las
envolventes de las 8 sefales EMG).
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Figura 2.31. Clusters en el dominio temporal (2 componentes principales)

La figura 2.32, muestra graficamente la distribucion de los clUsters para 2 componentes
principales, obtenidas a partir de la variable en el dominio de la frecuencia (area de
densidad espectral de potencia suavizada de las 8 senales EMG).
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Figura 2.32. Clusters en el dominio de la frecuencia (2 componentes principales)
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La figura 2.33, muestra graficamente la distribucion de los clisters para 2 componentes

principales, obtenidas a partir de la variable en el dominio de la complejidad (dimensién
fractal de Katz de las 8 sefales EMG).
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Figura 2.33. Clusters en el dominio de la complejidad (2 componentes principales)

2.5 ETAPADE CLASIFICACION

En la clasificacionde gestos de la mano se utiliza dos métodos bastante conocidos, método
del centroide y redes neuronales artificiales. El método del centroide por su facil
implementacion y por la gran separacién entre clusters de los gestos. El segundo método
(redes neuronales artificiales), se utiliza por su gran capacidad de clasificacién mediante
un aprendizaje supervisado. Cabe mencionar que la etapa de clasificacion se utiliza
después de la seleccién de la mejor variable obtenida en la etapa de extraccion de
caracteristicas como se explica mas adelante.

2.51 METODO 1: DISTANCIA EUCLIDIANA AL CENTROIDE MAS CERCANO

En esta fase se implementa el método del centroide con distancia euclidiana para 8
dimensiones, a partir de un centroide calculado y el vector de 8 muestras obtenido en la

etapa de extraccion de caracteristicas, esto mediante una funcion creada en Matlab como
se muestra a continuacion:
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function

[distancia]l=metodol (E1,E2,E3,E4,E5,E6,E7,E8,FI1,FI2,FI3,FI4,FI5,FI6,FI7,FI8,WI
1,WI2,WI3,WI4,WI5,WI6,WI7,WI8,WOl,W02,WO03, W04, WO5,W06,W07,WO08,0P1,0P2, OP3,0P4,
op5,0pP6,0P7,0P8,PI1,PI2,PI3,PI4,PI5, PI6,PI7,PI8)

o)

% Féormula para hallar la distancia euclidiana entre los centroides de cada
gesto y una nueva muestrA.

D FI=sqrt((FI1-El) "2+ (FI2-E2)"2+(FI3-E3) "2+ (FI4-E4) "2+ (FI5-E5) "2+ (FI6-E6) "2+ (FI7-
E7) "2+ (FI8-E8)"2);

D WI=sqgrt((WI1l-E1l) "2+ (WI2-E2)"2+(WI3-E3) "2+ (WI4-E4) "2+ (WI5-E5) "2+ (WI6-E6) "2+ (WI7-
E7) "2+ (WIB-E8)"2);

D WO=sqgrt ((WO1l-E1) "2+ (WO2-E2) "2+ (WO3-E3) "2+ (WO4-E4) "2+ (WO5-E5) * 2+ (WO6-E6) *2+ (WO7 -
E7) "2+ (WOB-E8) "2) ;

D OP=sqgrt((OP1-E1) "2+ (OP2-E2) "2+ (OP3-E3) "2+ (OP4-E4) "2+ (OP5-E5) "2+ (OP6-E6) *2+ (OP7 -
E7) "2+ (OP8-E8)"2);

D PI=sqrt((PI1-E1l) "2+ (PI2-E2)"2+(PI3-E3) "2+ (PI4-E4)"2+(PI5-E5) "2+ (PI6-E6) "2+ (PI7-
E7) ~2+ (PI8-E8)"2) ;

% Concatenacidén de las distancias calculadas entre un nuevo gesto y los
centroides de cada gesto
DI=[D WI,D WO,D FI,D OP,D PI];

% Instruccidén para hallar el indice del menor valor que identifica al gesto
realizado

[V,distancia]=min (DI) ;

end

252 METODO 2: RED NEURONAL BASADA EN PERCEPTRON MULTICAPA
(MLP).

Dentro del software Matlab se utiliza el toolbox Neural Pattern Recognition. Esta

herramienta permite entrenar una red neuronal de tipo perceptrén multicapa.
A continuacién se describen los pasos para instalar el toolbox Neural Pattern Recognition.

1) Ingresar al asistente de instalacion de toolbox (figura 2.34)

4\ MATLAB R - acadmic use
HouE [T o Tk 0 R
= Lore A 4 New Vaniable L Analye Code 1 = \% D) 3 Communy
L T lyfndfls ¥ g = = . 0 O 0 e | Y N
(37 Open Variable ¥ . (i RunandTi : : : ! it
New New New Open 2 Compate Import ~ Save HOm Favortes ~ b Smuiink  Lajout 5 capgh  [Add-Ons Help ] et Spput
Sopt LveSempt v v Data Worlspace 7 ClearWorkspace ¥ v | Clear Commznds ¥ v v v 2 lemMATLAB
FilE VARIAELE CODE SIMULINK ENVIRONMENT
eEgd
(uretFolder @ Workspace @ 7] Editor- C\UsesVovier Documents WATLAB\mare L. ©) X M X anage Add-Ons -

Figura 2.34. Menu para la instalacion de Neural Pattern Recognition
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2) Buscar e instalar el toolbox Deep Learning Toolbox (figura 2.35).

4\ Add-On Explorer

Contribute | Manage Add-Ons

< # R20205 now avaable CEE NI

Filter by Source

$00 RESULTS
" Deep Learning Toolbox R2g)0t by Mathvork 4 MathWorks
Filter by Category & CIE e p learning neural nebworks
Using MATLAB y Deep Leaming Toolbox™ provides a framework for designing and impiementing deep neural networks with algorthms, pretrained
Data Import R~ models, and pps. You can use convolutional newral networks (ConvNets, CNNs
G g Deep Leaming - Train 3 deap learning long short-term memory (LSTM) network to generate text
® Waveform Segme g Desp Leaming - Segment human electrocardiogram (ECG) signals using racurent deep leaming
# Deep Leaming Us an Optimezation - Apply Bayasian optmization to deep leaming and find oplimal network hyperpara
L N g Deep Leaning - Create a network for video ciassiication by combining a prarainad image classification m
L Using Deep Leaming - Ciassify sequence data using a long short-tarm memory (LSTM) network
Applications

Figura 2.35. Instalacion Deep Learning Toolbox

Para crear y configurar la red neuronal de clasificacion en Matlab, se ejecuta el comando
nnstart en el commandwindows de Matlab, donde se despliega una ventana para el disefio
de aplicaciones de redes neuronales como: fitting, reconocimiento de patrones, clustering

y series de tiempo. Figura 2.36.

4\ Neural Network Start (nnstart) - X

A  Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards  More Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of
each wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar preblems.
Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. & Fitting app (nftool)
Pattern recognition and classification. & Pattern Recognition app {nprtool)
Clustering. & Clustering app (nctool)
Dynamic Time series. & Time Series app (ntstool)

Figura 2.36. MenU de opciones para entrenamiento de redes neuronales artificiales

Para este trabajo se utiliza la opcién de reconociendo de patrones en redes neuronales
artificiales de Matlab como se muestra en la figura 2.37.
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4\ Neunal Pattern Recognation (nprtool)

a x
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train 2 network, and evaluate its performance using cross-entropy and
confusion matrices.

The network will be trained with scaled conjugste gradient
backpropagation

Hidden Layer Output Layer
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Figura 2.37. Aplicacion de reconocimiento de patrones con redes neuronales

Las caracteristicas de la red neuronal utilizada para el reconocimiento de patrones en
Matlab se detallan a continuacion:

Capa oculta

v Funcion de malla: Lineal Ponderada (Ecuacién 2.1).

V=YY WixYi+p (2.1)
v Funcion de activacion: Sigmoidal bipolar o hiperbdlica (Ecuacién 2.2).
1—eV
Z=f) == (2.2)

Capa de salida

v Funcién de malla: Lineal Ponderada (Ecuacion 2.3).

V=YL WixYi+p (2.3)
v Funcién de activacion: Softmax para clasificacion mdltiples clases (Ecuacioén
2.4).
. eVi
Z=fWi)= 7_2}.=0er (2.4)

La red neuronal para reconocimiento de patrones esta formada de: una matriz de entradas,
una matriz de targets o salidas, un numero de neuronas especificado en la capa oculta,
porcentaje de datos para entrenamiento, validacion y testeo, el algoritmo de
retropropagacion utilizado y parametros por defecto especificados en la tabla 2.4.
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Tabla 2.4. Parametros por defecto en una red neuronal

Parametro Valor Descripcion
net.trainParam.epochs 1000 Numero maximo de épocas para entrenar
nettrainParam.goal 0 Objetivo de desempenio (error esperado)

Net.trainParam.time Inf Tiempo maximo para entrenar en segundos
Net.trainParam.min_grad 1e-6 Gradiente de rendimiento minimo
Net.trainParam.max_fall 5 Maximo de fallos de validacion

La matriz de entrada para la red neuronal tiene una dimension de [8x250], donde 8
representa el vector obtenido en la etapa de extraccion de caracteristicas y 250 representa,
50 muestras de cada gesto estudiado por 5 gestos.

inputs=[8x250];

La matriz de salidas para la red neuronal o targets tiene una dimension de [5x250], donde
5 representa los vectores de clase, que caracterizan a cada gesto estudiado.

wavein= [1;0;0;0;0];

waveout= [0;1;0;0;0];

fist= [0;0;1;0;01;

open= [0;0;07;1;01;

pinch= [0;0;0;0;11;

targets=[repmat (wavein,1l,50), repmat (waveout,1,50), repmat (fist,1,50)
, repmat (open,1,50), repmat (pinch,1,50)1;

La red neuronal se entrena con el método de gradiente conjugado escalado, el cual se
encarga de actualizar los pesos, calculando la derivada parcial de la funciéon de costo con
respecto a cada uno de los pesos.

trainFcn = 'trainscg'; %algoritmo para entrenamiento

(backpropagation) Levenberg-Marquardt Backpropagation

El nimero de neuronas que se usan en la capa oculta son 15, ya que este niumero ha
proporcionado el mayor porcentaje de clasificacion correcta.

hiddenLayerSize=15; % numero de neuronas para entrenamiento
net = patternnet (hiddenlayerSize); % inicialiacidén de la red neuronal

La divisiéon de datos para validacidn, entrenamiento, y testeo queda de la siguiente manera:
16% de los datos para validar o determinar cuando detener el proceso de aprendizaje, 6%
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de los datos para realizar el entrenamiento de la red neuronal y determinar los pesos y 78%
para determinar el rendimiento de la red neuronal y mostrar su matriz de confusién.

% Divisién de los datos para validaciédn, entrenamiento y testeo

net.divideParam.trainRatio = 6/100;% porcentaje para entrenamiento
net.divideParam.valRatio = 16/100;% porcentaje para validacidn
net.divideParam.testRatio = 78/100;% porcentaje para testeo

A continuacién se muestra el cédigo completo para entrenar una red neuronal.

inputs[8x2501];
wavein= [1;0;
waveout= [0;1;
fist= [0;0;
0;0;

0;

7 natriz de entrads

IN

OUT

FIST

DPEN

; s de clas IAVE PINCH

avein,1,50), repmat(waveout 1, 50),repmat(fist,1,50
0), repmat (pinch,1,50)1; matriz de clases para la

Mo

open= [
pinch= [0;0;
targets=[repma
) , repmat (open,
red neuronal

’

function [redes neuronales] = redes neuronales (inputs, targets)
trainFcn = 'trainscg'; %$algoritmo para entrenamiento (backpropagation)
hiddenLayerSize=15; % numero de neuronas para entrenamiento
net = patternnet (hiddenlayerSize); % inicialiacidén de la red neuronal
% Divisién de los datos para validacidn, entrenamiento y testeo
net .divideParam.trainRatio = 6/100;% porcentaje para entrenamiento
net.divideParam.valRatio = 16/100;% porcentaje para validacidn
net.divideParam.testRatio = 78/100;% porcentaje para testeo
[redes neuronales,tr] = train(net,inputs,targets); % entrenamiento
nntraintool close $ cierre de la ventana de entrenamiento

end

El programa para evaluar la red neuronal queda de la siguiente manera

gesto realizado=[El;E2;E3;E4;E5;E6;E7;E8]; %vector donde se almacena el
area b;}o la curva de los nuevos gestos realizados.

% DETERMINACION DE GESTO

y 5=redes neuronales(gesto realizado);%utilizacién de la red neuronal creada
[M, INDICE]=max(y 5);

[FI,WI,WO,0P,PI,abcd] = determinacion gesto (INDICE) ;%funcidén para mostrar

3 el gesto realizado

La funcién determinacién de gesto, muestra en pantalla la figura del gesto y en el comand
windows de Matlab se muestra el nombre del gesto realizado.

El codigo completo para la determinacion de los cinco gestos de la mano se muestra a
continuacion.
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function [FI,WI,WO,0P,PI,abcd] = determinacion gesto (LONGITUD)
% ilmagenes a mostrar en pantalla de cada ggsto
imagen2=imread ('FIST.jpg');
imagen3=imread ('OPEN.jpg") ;
imagend4=imread ('WAVE IN.Jjpg');
imagenbS=imread ('WAVE OUT.Jjpg');
imagen6=imread('PINCﬁ.jpg');
$DECISION DE GESTO
% condicional para mostrar en pantalla el gesto FIST
if INDICE==3
fprintf(1l,'\n %$s \n', 'FIST');
imshow (imagen?2) ;
title('FIST')
PI=0;
FI=1;
WI=0;
OoP=0;
WO=0;
abcd=1;
% condicional para mostrar en pantalla el gesto WAVE IN
elseif INDICE==
fprintf (1, '\n %$s \n', 'WAVE IN'");
imshow (imagend) ;
title ('WAVE IN'")
stoc
PI=0;
FI=0;
WI=1;
oP=0;
WOo=0;
abcd=1;
% condicional para mostrar en pantalla el gesto WAVE OUT
elseif INDICE==2
fprintf(1l,'\n %$s \n', 'WAVE OUT') ;
imshow (imagenb) ;
title ("WAVE OUT'")
PI=0;
FI=0;
WI=0;
oP=0;
wWo=1;
abcd=1;
% condicional para mostrar en pantalla el gesto OPEN
elseif INDICE==
fprintf (1, '\n %$s \n', 'OPEN'");
imshow (imagen3) ;
title ('OPEN')
PI=0;
FI=0;
WI=0;
OoP=1;
WO=0;
abcd=1;
% condicional para mostrar en pantalla el gesto PINCH
elseif INDICE ==
fprintf (1, '\n %s \n',"PINCH'");
imshow (imagen®6) ;
title ('"PINCH'")
PI=1;
FI=0;
WI=0;
0oP=0;
WO=0;
abcd=1;
end
end




2.6 VARIABILIDAD INTRAPERSONAL E INTERPERSONAL
2.6.1 VARIABILIDAD INTRAPERSONAL

La variabilidad intrapersonal aplicado al reconocimiento de gestos de la mano, consiste en
verificar cuan estable o inestable es el sistema al corto o largo plazo, bajo ciertas
condiciones. Un analisis de variabilidad intrapersonal aplicado al sistema, consiste en
verificar la estabilidad de los cllsters. La evaluacion de los centroides a lo largo del tiempo,
se basa en 3 parametros:

e Ubicacion de los centroides
Se analiza si a lo largo del tiempo, los centroides mantienen la misma posicion.

¢ Distancia entre centroides
Se analiza si a lo largo del tiempo, la distancia entre los centroides se mantiene
relativamente estable.

e Desviacion estandar de los datos
Se analiza si a lo largo del tiempo, la dispersién de los datos cambia de manera
considerable.

Para realizar un analisis de variabilidad intrapersonal se ha considerado identificar las
posibles variables que pueden influir directamente en el movimiento de los centroides.
Estas variables se han clasificado segun el tiempo: a largo plazo y a corto plazo y segun el
tipo: controlables y no controlables.

Los cambios que se realiz6 para el analisis de variables a corto plazo controlables fueron:
cambiar el nivel de bateria del dispositivo Myo Armband, colocar el dispositivo a diferente
distancia desde el codo al Myo y colocar el dispositivo en diferente posicion respecto al
giro.

La tabla 2.5, muestra las posibles variables a corto plazo controlables, el analisis que se
realiza y los cambios que se han aplicado para verificar su influencia.
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Tabla 2.5. Variables intrapersonales a corto plazo controlables

Segun el
tiempo

Segun el tipo

Posibles

variables

Analisis

Cambios
realizados

A cortoplazo

Controlables

Nivel de
bateria

Se analiza la distancia
entre centroides al
cambiar el nivel de

bateria

100%

‘ Myo Anmiband Manages

My blyo
. @

Se analiza la
desviacién estandaral
cambiar el nivel de
bateria

50%

® Myo Armband Manager

0
=7

Se analiza la
ubicacion de
centroides al cambiar
el nivel de bateria

<50%

8 Mys Armband Manager

My Myo
il )

Distancia

codo-myo

Se analiza la distancia
entre centroides al
cambiar la distancia
codo-myo

6cm

Se analiza la
dispersion de datos al
cambiar la distancia

codo-myo

Se analiza la
ubicacion de
centroides al cambiar

la distancia codo-myo

11cm

Giro de

brazalete

Se analizacomo
influye la colocacién
delbrazalete en giro
respecto ala
ubicacion de los

centroides

OO

180°
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La tabla 2.6, muestra las posibles variables a corto plazo que no son controlables, para
estas variables no se ha realizado ningin cambio y ningun andlisis.

Tabla 2.6. Variables intrapersonales a corto plazo no controlables

Posibles ] Cambios a
Tiempo Tipo . Analisis .
variables realizar
Se mide la
temperatura

ambiental en el
Temperatura X
momento de
obtener las

sefales emg

Grado de
humedad

X X

A cortoplazo | No controlables Estado de

animo

Precision en la

colocacién X X
(giro)

Precision en la

colocacién
(longitud codo-

myo)

La tabla 2.7, muestra las posibles variables a largo plazo que no son controlables, para

estas variables no se ha realizado ningn cambio y ningun analisis.

Tabla 2.7. Variables intrapersonales a largo plazo no controlables

Posibles ] Cambios a
Tiempo Tipo . Anélisis .
variables realizar

Cambio enla

contextura X X
Alargo
g No controlable corporal
plazo - —
Nivel de practica X X
Otras X X
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2.6.2 VARIABILIDAD INTERPERSONAL

Un analisis de variabilidad interpersonal aplicado al sistema de reconocimiento de gestos
de la mano, consiste en verificar los cambios que experimentan los centroides al utilizar el

sistema en diferentes usuarios.
Se considera los mismos parametros que en la variabilidad intrapersonal.

e Ubicacion de los centroides
Se analiza si a lo largo del tiempo, los centroides mantienen la misma posicion.
o Distancia entre centroides
Se analiza si a lo largo del tiempo, la distancia entre los centroides se mantiene
relativamente estable.
e Desviacion estandar de los datos
Se analiza si a lo largo del tiempo, la dispersion de los datos cambia de manera

considerable.

Para realizar un analisis de variabilidad interpersonal se ha considerado identificar las
posibles variables que pueden influir directamente en un movimiento de los clusters. Las
posibles variables se han clasificado segun el tiempo: a largo y corto plazo y segun el tipo:
controlables y no controlables. A las posibles variables descritas en la variabilidad
intrapersonal se afnaden dos variables mas que son caracteristicas de cada persona. Estas
variables son: dimension de antebrazo y sexo. La tabla 2.8 muestralas posibles variables
a corto plazo que son controlables y el analisis realizado.

Tabla 2.8. Variables interpersonales a corto plazo controlables

. . Posibles . . .
Tiempo Tipo . Analisis Cambios a realizar
variables
Para el analisis se toma
Distancia en cuenta una misma %
codo-myo distancia de colocacion
codo - myo de 7cm
Para el andlisis se toma
A corto plazo Controlables Giro de en cuentaun mismo giro X
brazalete de brazalete de 0°
(centrado arriba)
] Se analiza la ubicacion
Sexo (varén o )
) de los centroides para
mujer) .
hombres y mujeres
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El cambio que se realiz6 para el andlisis de variables a corto plazo no controlables fue

obtener diferentes usuarios con diferente perimetro de antebrazo. La tabla 2.9, muestralas
posibles variables a corto plazo no controlables.

Tabla 2.9. Variables interpersonales a corto plazo no controlables

. . Posibles . . .
Tiempo Tipo . Analisis Cambios a realizar
variables

Se analizard la
ubicacién de los
Dimensién de |clusters condiferentes

antebrazo usuarios de similary
diferente contextura de

antebrazo
Temperatura X X
Grado de
X X
A corto humedad
No controlables
plazo Estado de
o X X
animo
Precisién en la
colocacién X X
(giro)
Precisién en la
colocacién
X X

(longitud codo-
myo)

La tabla 2.10, muestra las posibles variables a largo plazo no controlables. Para estas
variables no se ha realizado ningin cambio.

Tabla 2.10. Variable interpersonal a largo plazo no controlable

Posibles ] Cambios a
Tiempo Tipo . Analisis i
variables realizar

Se tomara en cuenta si los
usuarios analizados han
practicado antes de adquirir
) las sefiales emg para
Nivel de . »
A largo plazo No controlables o analizar clasificarlos como: X
practica ) i
Bajo (primera vez)
medio  (varias veces)

alto (usuario permanente)
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3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1 COMPARACIONDE LOS TRES DOMINIOS Y SELECCION

Con el fin de comprobar y escoger la variable (dominio) de la etapa de extracciéon de
caracteristicas que presente los mejores resultados se construy6 una base de datos de un
mismo usuario con las siguientes caracteristicas:

Sujeto de experimentacion

e Sexo: varon
e FEdad: 25 anos
e Dimension de antebrazo: 28 cm

Colocacion del brazalete

e Giro de brazalete: Logo centrado hacia arriba (0°)

e Distancia del codo al myo armband: 6 cm

Base de datos de las senales EMG

e 25 muestras del gesto fist

e 25 muestras del gesto wave in
e 25 muestras del gesto wave out
e 25 muestras del gesto open

e 25 muestras del gesto pinch

e (Cada muestra posee las 8 sefales EMG de cada canal

La seleccién de la mejor variable se define de acuerdo a los siguientes parametros:

e La mayor separacién entre clusters
e La menor dispersién de los datos (desviacion estandar)
e La menor carga computacional.

Para poder comparar las tres variables de la etapa de extraccioén de caracteristicas es
necesario realizar una normalizacién de los valores obtenidos, ya que cada dominio
presenta diferente escala y realizar una reduccién de dimensionalidad 8 a 2. La figura 3.1,
muestra la metodologia para la selecciéon de la mejor variable de los clisters normalizados
utilizando: la distancia euclidiana entre centroides y la dispersion de datos.
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Comparacion entre Variables
Dominio Temporal 08 Dominio Espectral Egminiﬂ de la Complejidad
. | 8] T , .
# FIBT i
o WAVEIN

WAVE OUT ¥ 1 08T
OPEN *

06

0.4r 0.4

02 02 o2r

02f 02f 02 1

041 041 04F

-0.6 : -0.6 : -0.6

Figura 3.1. Clusters normalizados y distancia entre centroides

3.1.1 DISTANCIA ENTRE CENTROIDES

La distancia entre centroides consiste en verificar que tan separados se encuentran los
cinco centroides de cada gesto.

La tabla 3.1, muestra el resultado de la distancia entre centroides para los pares de gestos.
Los valores marcados en azul representan la mayor distancia conseguida.
Tabla 3.1. Distancia entre centroides

Dominio Tiempo | Dominio Frecuencia | Dominio Complejidad
RAst-Wave in 0,85
Fist-Wave out 0,99
Fist-Open 0,4
Fist-Pinch 0,82

Wave in-Wave out
Wave in-Open
Wave in-Pinch

Wave out - Open

Wave out - Pinch

Open - Pinch

02

Los resultados muestran que el dominio de la complejidad posee la mayor separacion entre
pares de centroides para la mayoria de gestos, aunque los demas dominios igualmente
consiguen gran separacion.
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3.1.2 DISPERSION DE DATOS

La desviacion estandar representa cuan dispersos se encuentran los datos respecto a su
centroide. La tabla 3.2, muestrala desviacién estandar de las 25 muestras de cada gesto.
A la izquierda de la tabla se especifica en color azul, el dominio con la menor dispersion de
los datos (desviacion estandar), lo que implica un menor porcentaje de error al momento
de clasificar.

Tabla 3.2. Desviacion estandar de las 25 muestras de cada gesto

Desviacion Estandar
Componente principal 1 | Componente principal 2

(eje x) (eje y)

Dominio frecuencia Fist 0.0821 0.0955
Dominio complejidad 0.0948 0.0931
Dominio frecuencia | Wave in 0.0686 0.0491
Dominio complejidad 0.0812 0.0574
Dominio tiempo 0.0625 0.0743

Wave out

Dominio complejidad 0.0808 0.0892
Dominio frecuencia Open 0.0529 0.0534
Dominio complejidad 0.0632 0.0625
Dominio frecuencia Pinch 0.0628 0.0645
Dominio complejidad 0.0617 0.0574

Si se analiza por gesto, se puede observar que el dominio temporal presenta la menor
desviacion estandar en cada eje de las 2 componentes principales analizadas.

3.1.3 CARGA COMPUTACIONAL

Analizar la carga computacional de cada dominio es clave al momento de implementar un
sistema de reconocimiento de gestos de la mano en tiempo real. Para que el sistema de
reconocimiento de gestos de mano funcione en tiempo real, se debe considerar un tiempo
de respuesta menor a 300 ms. La tabla 3.3, muestra la carga computacional promedio
desde la adquisicion de senales, hasta la extraccion de caracteristicas para cada variable
analizada (dominios), utilizando la funcién tic — toc proporcionada por Matlab.

Tabla 3.3. Carga computacional de los tres dominios

Carga computacional

Dominio frecuencia 377.9 [ms]
Dominio complejidad 39.4 [ms]
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El dominio del tiempo presenta la menor carga computacional, seguido del dominio de la
complejidad, lo cual los hace idéneas para ser implementados en un sistema en tiempo
real, al contrario el dominio de la frecuencia que presenta un tiempo de respuesta superior
al valor minimo considerado como tiempo real en reconocimiento de gestos de la mano.

En la implementacién del algoritmo, la variable de &rea bajo las envolventes de las 8
senales EMG (dominio del tiempo) es utilizada debido a la simplicidad de los métodos
utilizados (menor carga computacional en las funciones creadas en Matlab), la menor
dispersion de los datos (desviacion estandar) y su gran separacion entre centroides.

3.2 VARIABILIDAD INTRAPERSONAL

Para la evaluacion de variabilidad intrapersonal se determiné que el dominio temporal
presenta las mejores caracteristicas en cuanto a separacidon de gestos y carga
computacional. Por ello, la variable que se analiza en este dominio es el &rea bajo la curva
de las 8 senales EMG. De esta manera los resultados que se muestran a continuacién,
reflejan cuan estable es el area bajo las envolventes de las senales, en un periodo de
tiempo establecido para un mismo sujeto de experimentacion. Por lo tanto, con este analisis
se determina si es factible crear un perfil Unico que sirva para todas la sesiones de uso del
programa o crear un nuevo perfil en cada sesion.

Para la medicion de las sefiales EMG a lo largo del tiempo, se especificaron las siguientes

caracteristicas de medicion:

e Se adquirié las senales EMG de los 5 gestos durante 2 meses.

e Se adquiri6 las senales EMG de los 5 gestos durante 2 dias ala semana: miércoles
y domingo.

e Se adquirié las sefales EMG de los 5 gestos durante 2 veces al dia: manana y

noche.
e Se adquirid 25 muestras de cada gesto en cada tiempo de adquisiciéon de sefales.

El usuario para el andlisis de la variabilidad intrapersonal presenta las siguientes
caracteristicas:

e Vardon de 24 anos

e Perimetro de antebrazo: 28 cm

Las variables controlables que se analizaron fueron:
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1. Nivel de carga del dispositivo myo Armband

2. Colocacién del brazalete en distancia (codo - Myo).
3. Colocacion del brazalete en giro.

La variable no controlable que se pudo medir fue:
e Latemperatura
La constante en la medicion fue:

e El perimetro del antebrazo (El usuario analizado no ha experimentado grandes
cambios corporales en los dos meses de prueba)

3.2.1 NIVEL DE BATERIA

Con el fin de comprobar el funcionamiento del sistema, se ha realizado mediciones de las
sefnales EMG de los 5 gestos con distintos niveles de carga del dispositivo, para verificar
tres parametros de estabilidad:

¢ Ubicacion de los centroides

e Distancia entre los centroides
e Dispersion de los datos (desviacion estandar)

Para verificar la influencia del nivel de carga del dispositivo y se ha definido tres niveles de
bateria: al 100%, al 50% y menor al 50%. Las figuras 3.2, 3.3 y 3.4, muestran el resultado
de cambiar el nivel de bateria del dispositivo Myo.

e (Carga al 100% con colocacion del brazalete a 6cm y 0°

1DD T T T T T T T T T T
fe
*
80 %** 1
Pl e
60T FIST .
40 §
WAVE QUT
20 - .0 OPEN 1
o% e = I WAVE IN
o
0r lals) o ? =]
O
20r o g
40 PINCH ]
-60 [ o 1
B0 [ 1

—‘1 DD i i i i i i i i i i i
-1200 100 -80 60 40 -20 0 20 40 60 BO 100

Figura 3.2. Clusters con un nivel de bateria al 100% - 06/12/2020
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Carga al 50 % con colocacion del brazalete a 6cm y 0°

100 T T T T T T T T T T T

80 | #, 8
3

60 [ *

a0 | .
a0 |- WAVE OUT 4

Oy 8
ot Q@ - WAVE IN |
]
20 iy
- ﬁ o
SN b 7

-1200 -100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 BO 100

Figura 3.3. Clusters con un nivel de bateria al 50% - 16/12/2020

=100

Carga menor al 50% con colocacién del brazalete a 6cm y 0°

100 — . . . . . . . . . .
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g %é?‘%k
L * i
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Figura 3.4. Clusters con un nivel de bateria menor al 50% - 28/12/2020
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3.2.1.1 Distancia entre centroides

La tabla 3.4, muestra la distancia entre pares de centroides conseguida en diferentes dias,

para distintos niveles de bateria y la misma colocacién del brazalete.
Tabla 3.4. Distancia entre centroides

Distancia

Bat . . Fi- F- F- .| Wi- | Wi- [ Wi-| Wo- | Wo- | Op-
Fecha Tem 1% Giro | Dist Wi | Wo | Op F-Pi Wo | Op Pi Op Pi Pi

02/12/2020| 17° | 100| O0° 107 | 145 | 94 | 136 | 172 | 92 [ 104 | 117 | 104 [ 69

02/12/2020| 18° | 100 | 0° 113 151 | 81 | 137 | 184 | 90 [ 112 | 120 [ 108 | 86

06/12/2020 17° | 100 O0° 113 [ 143 | 96 | 141 | 184 | 86 [ 104 | 120 [ 120 [ 71

06/12/2020| 17° | 100| O0° 112 | 163 | 96 | 124 | 185 | 86 [ 92 | 123 | 113 [ 66

09/12/2020 17° |100| O0° 106 [ 138 | 80 | 125 | 181 | 79 | 96 | 133 [ 118 [ 75

09/12/2020| 17° |100| O0° 116 | 1569 | 92 | 132 | 195 | 92 (109 | 128 | 110 [ 66

13/12/2020( 17° [ 100| O° 116 | 154 | 90 | 131 | 186 [ 95 [ 105| 120 | 103 [ 70

13/12/2020| 18° [ 50 0° 114 159 | 88 [ 144 | 189 | 95 | 109| 119 | 112 | 80

16/12/2020| 17° [ 50 0° 108 [ 139 | 78 | 121 | 181 | 94 [ 102 | 112 | 104 [ 66

16/12/2020| 18° | 50 0° 107 151 | 85 [ 122 | 186 | 94 | 99 | 119 | 108 | 69

05/01/2021| 14° | 50 0° 123 | 161 | 90 | 140 | 184 | 104 [ 106 | 111 | 104 [ 73

20/12/2020| 18° |100| 0° 107 ) 140 | 90 | 115 ] 191 | 100 [ 106 | 121 | 108 [ 66

20/12/2020| 18° | 100| O0° 116 | 163 | 79 | 142 | 188 | 98 [ 107 | 121 [ 113 | 84

23/12/2020| 16° | 100| 0° 116 | 140 | 88 | 120 | 192 | 94 [103| 128 | 109 [ 69

23/12/2020| 17° | 100 | O0° 108 | 152 | 79 | 118 | 180 [ 93 | 93 | 112 | 102 | 62

27/12/2020{ 15° | 100| O0° 103 | 153 | 90 | 120 [ 174 | 98 [ 97 [ 111 [ 108 | 71

05/01/2021| 18° | 100 | 0° 117 | 143 | 77 | 118 | 185 | 94 | 87 | 123 | 117 [ 70

28/12/2020| 17° | <50| 0° 115 154 | 86 | 139 | 178 | 102 [ 114 | 105 [ 92 75

10/01/2021| 22° | <50| O0° 118 | 143 | 75 | 130 | 180 | 108 | 99 | 113 [ 109 | 87

O O] O O O O OO O | O O3 O O3 O O O O O O O

13/01/2021] 21° [<50[ O0° 1241 149 | 81 | 138 | 184 [ 105 [ 103 | 113 [ 109 [ 80

Se observd que al cambiar el nivel de carga, las distancias entre centroides se mantienen
en valores dentro de un mismo rango, por este motivo se demuestra que esta variable no
esta afectando a la distancia entre centroides.
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3.2.1.2 Ubicacion de clusters

La tabla 3.5, muestra el centroide de las 25 repeticiones de cada gesto para distintos

niveles de bateria y para una misma colocacion del brazalete.
Tabla 3.5. Ubicacion de centroides

Centroide
o . . Componente principal 1 | Componente principal 2
Fecha Tem | Bat [%] | Giro | Dist (eje X) eje y)
02/12/2020| 17° | 100% | 0° 6 36 62
02/12/2020| 18° | 100% | 0° 6 34 78
06/12/2020| 17° | 100% | 0° 6 37 68
13/12/2020| 18° | 50% 0° 6 47 67
16/12/2020| 17° | 50% 0° 6 25 60 Fist
16/12/2020| 18° [ 50% 0° 6 42 64
05/01/2021| 14° | <50% | 0° 6 34 87
10/01/2021| 22° | <50% | 0° 6 26 66
13/01/2021| 21° | <50% | 0° 6 29 76
02/12/2020| 17° | 100% | 0° 6 67 -37
02/12/2020| 18° | 100% | 0° 6 83 -17
06/12/2020| 17° | 100% | 0° 6 77 -33
13/12/2020( 18° | 50% 0° 6 81 -36
16/12/2020( 17° | 50% 0° 6 79 -31 Wave in
16/12/2020| 18° [ 50% 0° 6 81 -30
05/01/2021| 14° | <50% | 0° 6 81 -24
10/01/2021| 22° | <50% | 0° 6 75 -40
13/01/2021| 21° | <50% | 0° 6 78 -37
02/12/2020| 17° | 100% | 0° 6 -98 12
02/12/2020| 18° | 100% | 0° 6 -99 12
06/12/2020| 17°| 100% | 0° 6 -97 23
13/12/2020| 18° | 50% 0° 6 -100 9 Wave
16/12/2020| 17° | 50% 0° 6 -98 3 out
16/12/2020| 18° [ 50% 0° 6 -99 14
05/01/2021| 14° | <50% | 0° 6 -101 3
10/01/2021| 22° | <50% | 0° 6 -99 0
13/01/2021| 21° | <50% | 0° 6 -100 5
02/12/2020| 17° | 100% | 0° 6 -13 -12
02/12/2020| 18° | 100% | O0° 6 12 14
06/12/2020| 17° | 100% | 0° 6 10 -8
13/12/2020| 18° | 50% 0° 6 11 2
16/12/2020| 17° | 50% 0° 6 3 -4 Open
16/12/2020| 18° | 50% 0° 6 10 6
05/01/2021| 14° | <50% | 0° 6 0 19
10/01/2021| 22° | <50% | 0° 6 0 18
13/01/2021| 21° | <50% | 0° 6 -1 16
02/12/2020| 17°| 100% | 0° 6 -27 -58
02/12/2020| 18° | 100% | 0° 6 -17 -49
06/12/2020| 17°| 100% | 0° 6 -15 -61
13/12/2020| 18° | 50% 0° 6 -16 -62
16/12/2020| 17° | 50% 0° 6 -16 -52 Pinch
16/12/2020( 18° | 50% 0° 6 -12 -45
05/01/2021| 14° | <50% | 0° 6 -16 -43
10/01/2021| 22° | <50% | 0° 6 -16 -55
13/01/2021| 21° | <50% | 0° 6 -20 -50
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Se observé que, al variar el nivel de carga del dispositivo myo armband, los centroides se

encuentran en valores dentro de un mismo rango, por este motivo se demuestra que esta
variable no esta afectando a la ubicacién de los clusters.

3.2.1.3 Dispersion de clusters

Respecto a la desviacion estandar cuando se cambia el nivel de carga del dispositiva, no
se ha observado cambios significativos.

3.2.2 DISTANCIA CODO - MYO

Con el fin de comprobar el funcionamiento del algoritmo, se harealizado mediciones de las
senales EMG de los cinco gestos, cambiando la distancia de colocacion del brazalete y se
obtuvo los clusters de cada gesto, para verificar tres pardmetros de estabilidad:

¢ Distancia entre los centroides
e Ubicacion de los centroides
e Dispersion de los datos

Para verificar cémo influye la distancia de colocacion del brazalete, se ha definido dos
distancias de medicion: distancia codo — myo a 6 cm y distancia codo — myo a 11 cm. Las
figura 3.5 muestra el resultado de cambiar la distancia en la colocacion del brazalete.

Distancia de Colocacion Myo-armband

Distancia = 6 [cm]

Distancia = 11 [cm)]

100 T T ! 100 « T T
FIST
a0 b WAVE IN ]
WAVE OUT
a0t OPEM *
PINCH oo
165 "
aof : 40} R AR :
\\ 2 {f *.‘
20} ] 20} SRR - 1L SR
\
0 . 1 0 9 \ |- \92 |
=0k ] 20tk II".IT ,-';11 ] 1
oy : A f; \ In'
40t % . 40 % .
# ok R\\. |
w ok i
60} ] 60} % ‘% ]
7
80| 1 80| 1
-100 | . -100 | .
400 -50 0 50 100 400 50 0 50 100

Figura 3.5. Clusters con una distancia codo-myode 6y 11 cm
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3.2.2.1 Distancia entre centroides

La tabla 3.6, muestra la distancia entre centroides en diferentes dias de medicion, para las

dos distancias de colocacion del brazalete.

Tabla 3.6. Distancia entre centroides

Distancia
Bat . . Fi- F- A- [ Wi | Wi Wi | Wo [ Wo- [ O

Fecha Tem [%] Giro | Dist wi | wo | Op F-Pi Wo | -0p | -Pi | -0p| Pi lf:
02/12/2020 | 17° | 100 | 0° 6 107 [ 145 | 94 | 136 | 172 | 92 | 104 | 117 | 104 | 69
02/12/2020 | 18° | 100 | 0° 6 113 [ 151 81 137 | 184 | 90 | 112 | 120 [ 108 | 86
06/12/2020 | 17° | 100 | 0° 6 113 [ 143 | 96 | 141 | 184 | 86 | 104 | 120 | 120 | 71
06/12/2020 | 17° | 100 | 0° 6 112 [ 153 | 96 | 124 | 185 | 86 92 [ 123 | 113 | 66
22/12/2020 | 17° | 100 | 0° 11 108 [ 164 [ 108 [ 140 | 159 [ 95 85 97 89 [ 74
23/12/2020 | 17° | 100 | 0° 11 101 [ 166 | 114 | 123 | 158 | 88 83 | 102 [ 95 | 67
24/12/2020 | 16° | 100 | 0° 11 102 [ 155 [ 104 | 120 [ 161 [ 99 75 [ 101 | 87 [ 64
13/01/2021 | 22° | 100 [ 0° 11 120 [ 167 | 121 | 144 | 149 | 99 71 80 95 | 76

En todas las pruebas realizadas se puedo observar que, a mayor distancia de colocacion

del brazalete, menor distancia entre los centroides de los gestos: Wave in — Wave out,

Wave in — Pinch, Wave out — Open, Wave out — Pinch y mayor distancia Fist — Open. Esto

implica una disminucion en la exactitud de clasificacion de los gestos.

3.2.2.2 Ubicacion de clusters

La tabla 3.7, muestra la ubicacion de los centroides en diferentes dias de medicién, para

las dos distancias de colocacion del brazalete.

Tabla 3.7. Ubicacion de centroides

Centroide

Fecha Temp [°c] | Bat [%] | Giro | Dist Compor;e(r;ti: )E))rlnmpal Compon;e(r;ti: Srmmpal
02/12/2020 18° 100% | 0° 6 38 69
06/12/2020 17° 100% | 0° 6 42 61
06/12/2020 17° 100% | 0° 6 31 57 Fist
22/12/2020 17° 100% | 0° | 11 58 66
23/12/2020 17° 100% | 0° | 11 55 57
24/12/2020 16° 100% | 0° | 11 50 67
02/12/2020 18° 100% | 0° 6 83 -22
06/12/2020 17° 100% | 0° 6 75 -37
06/12/2020 17° 100% | 0° 6 77 -44 Wave
22/12/2020 17° 100% | 0° | 11 55 -33 in
23/12/2020 17° 100% | 0° | 11 53 -34
24/12/2020 16° 100% | 0° | 11 64 -27
02/12/2020 18° 100% | 0° 6 -96 16
06/12/2020 17° 100% | 0° 6 -95 26
06/12/2020 17° 100% | 0° 6 -103 14 Wave
22/12/2020 17° 100% | 0° | 11 -96 21 out
23/12/2020 17° 100% | 0° | 11 -94 10
24/12/2020 16° 100% | 0° | 11 -98 30
02/12/2020 18° 100% | 0° 6 14 -14
06/12/2020 17° 100% | 0° 6 7 -10 Open
06/12/2020 17° 100% | 0° 6 5 -10
22/12/2020 17° 100% | 0° | 11 -11 8
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23/12/2020 17° 100% | 0° | 11 -7 3

24/12/2020 16° 100% | 0° | 11 -9 4

02/12/2020 18° 100% | 0° 6 =18 -53

06/12/2020 17° 100% | 0° 6 -17 -65

06/12/2020 17° 100% | 0° 6 -14 -58 Pinch
22/12/2020 17° 100% | 0° | 11 -23 -47

23/12/2020 17° 100% | 0° | 11 -21 -46

24/12/2020 16° 100% | 0° | 11 -17 -38

Se observé que al cambiar la distancia de colocacion del brazalete de 6cm a 11 cm, existe
un cambio de ubicacién de los clusters, lo que implica que la distancia codo-myo de
colocacién influye negativamente en la exactitud de clasificacion si se entrena un sistema
con datos pregrabados.

3.2.2.3 Dispersion de clusters

Respecto a la desviacién estandar cuando se cambia la colocacién del brazalete, no se ha
observado cambios significativos.

3.2.3 GIRO DE BRAZALETE

Con el fin de verificar lo que sucede con los clusters de gestos y sus centroides al colocarse
el brazalete en diferente posicion respecto al giro, se ha realizado mediciones de las
senales EMG de los cinco gestos estudiados para verificar tres parametros de estabilidad:

e Distancia entre los centroides
¢ Ubicacion de los centroides
e Dispersion de los datos

Para verificar comoinfluye la colocaciéndel brazalete en giro, se ha definido dos posiciones

de giro: a 0° y a 180°, con se muestra en la tabla 2.5 del capitulo anterior. Las figura 3.6
muestra el resultado de realizar un giro en la colocacion del brazalete.
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Figura 3.6. Clusters con giro de colocacion de 0° y 180°

3.2.3.1 Distancia entre centroides

Al girar el brazalete en las posiciones indicadas, no se observd cambios significativos en la

distancia entre centroides, lo que quiere decir que el giro de colocacion no afecta la
distancia entre centroides.

3.2.3.2 Ubicacion de clusters

La tabla 3.8, muestra la ubicacion de los centroides en diferentes dias de medicién, para

los dos giros de colocacién del brazalete.

Tabla 3.8. Ubicacion de centroides

CENTROIDE
o . . Componente Componente
Fecha Temp [°c]| Bat [%] | Giro | Dist principgl 1 (eje x) principzl 2 (ejey)
20/12/2020 18° 100% | 0° 6 -4 40
20/12/2020 18° 100% | 0° 6 2 61
23/12/2020 16° 100% | 0° 6 3 43 AST
10/01/2021 22° 100% | 180°| 6 515 23
17/01/2021 18° 100% | 180°| 6 -82 12
17/01/2021 17° 100% | 180°| 6 -68 12
20/12/2020 18° 100% | 0° 6 -66 4
20/12/2020 18° 100% | 0° 6 -54 16
23/12/2020 16° 100% | 0° 6 -58 9
10/01/2021 22° 100% | 180°| 6 -28 -95 WAVEIN
17/01/2021 18° 100% | 180°| 6 -33 -84
17/01/2021 17° 100% | 180°| 6 -28 -89
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20/12/2020 18° 100% | 0° 6 110 -21

20/12/2020 18° 100% | 0° 6 109 -35

23/12/2020 16° 100% | 0° 6 110 -35

10/01/2021 22° 100% | 180°| 6 34 75 WAVE out
17/01/2021 18° 100% | 180°| 6 22 61

17/01/2021 17° 100% | 180°| 6 24 79

20/12/2020 18° 100% | 0° 6 22 30

20/12/2020 18° 100% | 0° 6 31 29

23/12/2020 16° 100% | 0° 6 24 28 OPEN
10/01/2021 22° 100% | 180°| 6 -37 -18

17/01/2021 18° 100% | 180°| 6 -39 -3

17/01/2021 17° 100% | 180°| 6 -43 -4

20/12/2020 18° 100% | 0° 6 35 -17

20/12/2020 18° 100% | 0° 6 40 -24

23/12/2020 16° 100% | 0° 6 37 -21 PINCH
10/01/2021 22° 100% | 180°| 6 1 -29

17/01/2021 18° 100% | 180°| 6 -4 -22

17/01/2021 17° 100% | 180°| 6 -4 -21

Se observo que al cambiar el giro de colocacién del brazalete de 0° a 180 ° existe un
cambio de ubicacion de los centroides, tal como era de esperarse, ya que simplemente los
canales de medicion cambian de posicion.

3.2.3.3 Dispersion de clusters

No se observé cambios significativos en la desviacion estandar de los datos al girar la
posicion del brazalete, se mantiene dentro de un rango estable que no afecta la
clasificacion.

3.3 VARIABILIDAD INTERPERSONAL

En el andlisis de variabilidad interpersonal, los resultados que se muestran a continuacion
reflejan el comportamiento de los centroides y sus cllsters, para diferentes sujetos de
experimentaciéon (hombres y mujeres) con distinto perimetro de antebrazo.

La medicion de las senales EMG de los distintos sujetos de experimentacion se ha definido
de la siguiente manera:

e Se pudo obtener las senales EMG de 12 sujetos de experimentacion.
e 8 sujetos de experimentacion son varones.
e 4 sujetos de experimentacion son mujeres

e La cantidad de muestras tomadas a cada sujeto de experimentacién son 25
muestras de cada gesto.

Las variables controlables que se analizaron fueron:
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e El perimetro del antebrazo (Todos los usuarios tienen perimetros de antebrazo
distintos).
e Sexo (Vardon o Mujer)
¢ Nivel de practica de cada usuario antes de realizar los gestos
El nivel de préactica se ha considerado segun los siguientes niveles:
» Alto (usuario permanentemente realizando los gestos)
» Medio (usuario a realizado los gestos algunas veces)
» Bajo (usuario a realizado los gestos por primera vez)

La variable no controlable que ha sido posible medir es:
e Latemperatura
Los valores constantes en la medicién son:

¢ Nivel de carga del dispositivo myo Armband: 100 %
e Colocacion del brazalete desde el codo al myo Armband: 6 cm
e Colocacion del brazalete en giro: 0°

Para analizar el funcionamiento del sistemacon diferentes usuarios, se establecié un rango
de distancias entre los 5 centroides, que indica que tan cerca o lejos se encuentran unos
de otros, para proporcionar una vision mas clara de cuan efectivo es la separacién para
facilitar la clasificacion.

Los valores establecidos se definieron al analizar visualmente los datos obtenidos como se
muestra en las siguientes figuras 3.7, 3.8 y 3.9.

La figura 3.7, muestra los clusters de gestos bastante pegados, lo que significa que el
sistema no clasificara correctamente los gestos.
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Figura 3.7. Distancias menores a 25 unidades
86



La figura 3.8, muestra los clusters de los gestos separados algunas unidades, lo que
significa que el sistema clasifica correctamente la mayoria de gestos.
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Figura 3.8. Distancias entre 25 y 50 unidades

La figura 3.9, muestra nubes de gestos bastante alejados, lo que significa que el sistema
clasifica los gestos sin ningun error.
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Figura 3.9. Distancias mayores a 50 unidades

En la tabla 3.9, se muestra los rangos y colores establecidos para identificar de mejor
manera todo el conjunto de datos.
Tabla 3.9. Rango de distancias entre centroides
RANGO

50 2 DISTANCIA = 25
DISTANCIA > 50

Los valores en color verde indican que existen mas de 50 unidades de separacion

(distancia euclidiana) entre los 5 gestos, siendo eficiente la separacion entre centroides y
la probabilidad de error es muy pequena.
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Los valores en color amarillo indican que existe entre 25 y 50 unidades de separacion

(distancia euclidiana) entre los 5 gestos, siendo regular la separacion entre centroides y
con probabilidad media de error.

Los valores en color rojo indican que existe menos de 25 unidades de separacién entre los
5 gestos, siendo deficiente la separacion entre centroides y con alta probabilidad de error.

3.3.1 VARONES

Se realiz6 pruebas con varones de diferente perimetro de antebrazo, para evidenciar que
tan separados se encuentran los centroides de cada uno de los gestos, de esta manera se
tiene una vision amplia de cuan eficiente es el sistemade reconocimiento de gestos de la
mano en varones. Las siguientes figuras, muestran graficamente, la ubicacion de los
centroides para cada uno de los usuarios.
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Figura 3.11 Clusters usuario 2
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3.3.1.1 Distancia entre centroides

La tabla 3.10, muestra la distancia entre centroides de los sujetos de experimentacion,

junto al valor de perimetro de antebrazo de cada usuario.

Tabla 3.10. Distancia entre centroides de varones

Distancia
Perimetro Wo-
Antebrazo | A-Wi | Fi-Wo | F-Op | FA-Pi | Wi-Wo| Wi-Op | Wi-Pi op Wo-Pi | Op-Pi
[cm]

User 1 215 93 150 112 104 143 97 84 54 73 40
User 2 24 84 80 53 78 119 99 97 44 47 34
User 3 26,5 116 158 80 118 131 91 78 94 74 69
User 4 275 109 96 65 64 177 131 135 62 75 56
User 5 28 113 131 78 109 178 103 97 117 99 73
User 6 28,5 78 118 77 72 159 111 73 64 114 68
User 7 29 104 154 126 136 124 82 65 64 77 55
User 8 29 151 168 121 145 184 128 74 103 132 102

En todas las pruebas realizadas se pudo observar que, los usuarios presentan distancias

mayores a 50 unidades en su mayoria de gestos, lo que significa que hay baja probabilidad

de error en el reconocimiento de gestos de la mano. También se puede evidenciar que los

dos varones con menor perimetro de antebrazo presentan menor separacion de centroides

entre los gestos Wo-Op, Wo-Piy Op-Pi (amarillo).

3.3.1.2 Ubicacion de clusters

La tabla 3.11, muestra la ubicacion de los clusters para cada usuario analizado

Tabla 3.11. Ubicacion de los centroides de los usuarios varones

Centroide

Componente principal 1 (eje x) | Componente principal 2 (eje y)
User 1 70 43
User 2 17 40
User 3 74 28
User 4 9 -17
User5 3 63 Fist
User 6 -23 32
User 7 92 33
User 8 -14 96
User 1 52 -48
User 2 72 -21
User 3 7 -52
User 4 105 8 .
User 5 -82 -25 Wave in
User 6 -73 2
User 7 27 -48
User 8 -78 -28
User 1 -76 15
User 2 -44 1
User 3 -60 21 Wave out
User 4 -70 17
User 5 95 -8
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User 6 85 0

User 7 -61 40

User 8 94 -28

User 1 -31 -1

User 2 -21 6

User 3 0 16

User 4 -22 22 0
User 5 -6 12 pen
User 6 33 1

User 7 -28 2

User 8 26 2

User 1 -16 -9

User 2 -23 -26

User 3 -26 -16

User 4 -22 -33 .
User 5 5 -41 Pinch
User 6 -26 -31

User 7 -29 -27

User 8 -31 -43

En todas las pruebas realizadas se pudo observar que cada usuario presenta diferente
ubicacién de clusters, a pesar de que ha sido cuidadosamente colocado el brazalete, en la

misma posicion para todos los usuarios.

3.3.1.3 Dispersion de clusters

La tabla 3.12, muestra los resultados de desviacion estdndar para cada sujeto de

experimentacion, junto al nivel de practica definido en la tabla 2.10 del capitulo anterior.

Los valores en azul muestran los usuarios que consiguen la menor desviacion estandar.
Tabla 3.12. Desviacion estandar de usuarios varones

Desviacion estandar
. L Componente principal 1| Componente principal 2

Nivel de practica (eje x) (eje y)
User 1 BAJO 10,940 17,897
User 2 MEDIO 6,560 10,587
User 3 MEDIO 10,267 12,801
User 4 BAJO 9,616 11,853

Fist
User 6 BAJO 10,131 10,858
User 7 BAJO 7,886 9,592
User 8 MEDIO 8,551 7,876
User 1 BAJO 16,281 14,739
User 2 MEDIO 9,808 5,870
User 3 MEDIO 9,049 11,357
User 4 BAJO 14,631 16,834 .
Wave in

User 6 BAJO 11,075 15,829
User 7 BAJO 14,184 11,312
User 8 MEDIO 7,531 7,493
User 1 BAJO 7,411 9,172
User 3 MEDIO 5,403 13,800 Wave out
User 4 BAJO 13,457 8,255
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User 5 ALTO 5,785 8,983

User 6 BAJO 12,776 12,174

User 7 BAJO 14,733 8,939

User 8 MEDIO 6,696 8,024

User 1 BAJO 15,202 8,815

User 2 MEDIO 8,243 5,905

User 3 MEDIO 5,571 9,735

User 4 BAJO 16,844 10,143

Open

User 6 BAJO 14,753 10,066

User 7 BAJO 13,297 8,303

User 8 MEDIO 6,194 5,897

User 1 BAJO 11,264 10,557

User 2 MEDIO 7,088 3,279

User 3 MEDIO 5,311 9,479

User 4 BAJO 9,615 6,009 .

Pinch

User 5 ALTO 5,205 3,392

User 6 BAJO 11,456 12,468

User 7 BAJO 12,761 9,637

En todas las pruebas realizadas se puedo observar que, a mayor nivel de practica, menor
desviacién estandar, es decir que los usuarios que han practicado previo a la adquisicion
de las muestras, consiguen realizar los gestos lo mas parecido posible en cada repeticién
y de esta manera logran que las nuevas senales EMG se mantengan cercade su centroide.

3.3.2 MUJERES

Se realiz6 pruebas con mujeres de diferente perimetro de antebrazo, para evidenciar que
tan separados se encuentran los centroides de cada uno de los gestos, de esta manera se
tiene una vision amplia de cuan eficiente es el sistema de reconocimiento de gestos de la

mano en mujeres.

A continuacion, se muestra graficamente, los clusters de cada uno de los gestos.
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3.3.2.1 Distancia entre centroides

La tabla 3.13, muestra la distancia entre centroides conseguida para cada uno de los

gestos para los usuarios mujeres analizadas y su perimetro de antebrazo.

Tabla 3.13. Distancia entre centroides

Distancia
Perimetro
antebrazo | Fi-wi | Fi-wo | Fi-op | Fi-pi | Wi-wo | Wi-op | Wi-pi [ Wo-op | Wo-pi | Op-pi
[cm]

User 9 25 139 135 136 [ 131 117 79 69 46 76 63
User 10 25 101 151 129 | 114 134 116 57 42 79 69
User 11 26 93 118 107 [ 100 121 111 84 53 50 39
User 12 29 85 105 86 64 98 99 73 46 56 35

Paralos usuarios analizados se puede observar que, existe gran separacién de centroides,

lo que implica baja probabilidad de error, excepto para el gesto Wave out-Open y Open-
Pinch, en donde pueden existir algunos errores de reconocimiento.

3.3.2.2 Ubicacion de clusters

La tabla 3.14, muestra los valores de area bajo la curva de las 25 muestras de cada gesto.
Tabla 3.14. Ubicacién de los centroides

Centroide

Componente principal 1 (eje x) | Componente principal 2 (eje y)
User 9 77 43
User 10 101 1
User 11 38 41 Fist
User 12 77 43
User 9 43 -46
User 10 -21 -57 Wave in
User 11 -49 38
User 12 43 -46
User 9 -69 15
User 10 -24 53 Wave out
User 11 45 -23
User 12 -69 15
User 9 -43 6
User 10 -32 15 Open
User 11 36 11
User 12 -43 20
User 9 -19 -17
User 10 -23 -14 .
User 11 6 11 Pinch
User 12 -9 -35

En todas las pruebas realizadas se puedo observar que cada usuario presenta valores

diferentes de centroide, a pesar de que ha sido cuidadosamente colocado el brazalete, en

la misma posicion.
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3.3.2.3 Dispersion de clusters
La tabla 3.15, muestra los valores de desviacion estdndar para cada sujeto de
experimentacion, junto al nivel de practica que presenta cada uno para las 25 muestras de

cada gesto adquiridas.
Tabla 3.15. Desviacion estandar de usuarios mujeres

Desviacion estandar

Nivel de Componente principal 1 (eje Componente principal 2 (eje

practica X) y)
User 10 Medio 14,760 15,661 Fist
User 11 Bajo 15,312 13,034 1S
User 12 Bajo 11,129 13,512
User 10 Medio 11,374 8,535 Wave in
User 11 Bajo 16,060 15,480
User 12 Bajo 7,980 4103
User 9 Medio 4,010 9,150
User 11 Bajo 4,785 9,074 Wave out
User 12 Bajo 3,765 7,323
User 9 Medio 5,423 7,341
User 11 Bajo 6,847 7,192 Open
User 12 Bajo 6,178 8,005
User 10 Medio 3,823 8,601 .
User 11 Bajo 12,557 15,214 Pinch
User 12 Bajo 6,985 4,928

En todas las pruebas realizadas se puedo observar que, a mayor nivel de practica, menor
desviacion estandar, es decirque los usuarios que han practicado los gestos algunas veces
consiguen realizar los gestos lo mas parecido posible en cada repeticién y de esta manera
logran que las nuevas senales EMG se mantengan cercano a su centroide.

3.4 CLASIFICACION

3.4.1 METODO 1: DISTACIA EUCLIDIANA AL CENTROIDE MAS CERCANO
Para la evaluacion del método del centroide con distancia euclidiana, se obtuvieron 50
muestras de cada gesto (Fist, Wave in, Wave out, Open y Pinch), en total 250 muestras,
de 12 usuarios (8 varones y 4 mujeres). Los gestos fueron almacenados en una base de
datos y se procedié a ejecutar el algoritmo para tiempo diferido. Se utilizé 3 muestras de
cada gesto como referencia para hallar el centroide como configuracion inicial rapida y de
esta manera determinar a qué clase pertenecen las siguientes 47 muestras de cada gesto
y para cada usuario.
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La tabla 3.16, muestra el porcentaje de clasificacion correcto por sujeto, utilizando el
método de centroides con distancias euclidianas.
Tabla 3.16. Resultados de clasificacion usando método 1

. | Total de muestras Numero de . Precision Error
Usuario tomadas muestras por gesto Aciertos | Errores [%] [%]
1 250 50 248 2 99,2 0,8
2 250 50 247 3 98,8 1,2
3 250 50 249 1 99,6 0,4
Varones 4 250 50 246 4 98,4 1,6
5 250 50 244 6 97,6 24
6 250 50 246 4 98,4 1,6
7 250 50 245 5 98 2
8 250 50 242 8 96,8 3,2
9 250 50 241 9 96,4 3,6
. 10 250 50 244 6 97,6 24
Mujeres — 250 50 239 11 95,6 42
12 250 50 238 12 95,2 4.8
Promedio 97,63 2,37

3.4.2 METODO 2: RED NEURONAL BASADO EN PERCENTRON MULTICAPA
(MLP)
Se utilizé la mismabase de datos del método anterior, para evaluar el método basado en

perceptron multicapa. Se utilizé 3 muestras de cada gesto, como referencia para entrenar
la red neuronal y 47 muestras de cada gesto para evaluar la red neuronal.

La tabla 3.17, muestra el porcentaje de clasificacion correcto por sujeto, utilizando redes
neuronales artificiales.
Tabla 3.17. Resultados de clasificacion usando método 2

. | Total de muestras Numero de . Precision | Error
Usuario tomadas muestras por gesto Aciertos | Errores [%] [%]
1 250 50 249 1 99,6 0,4
2 250 50 246 4 98,4 1,6
3 250 50 246 4 98,4 1,6
Varones 4 250 50 248 2 99,2 0,8
5 250 50 247 3 98,8 1,2
6 250 50 245 5 98 2
7 250 50 247 3 98,8 1,2
8 250 50 241 9 96,4 3,6
9 250 50 245 5 98 2
Mujeres 10 250 50 247 3 98,8 1,2
11 250 50 240 10 96 4
12 250 50 237 13 94,8 52
Promedio 97,93 2,07
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3.5 SISTEMAENTIEMPO REAL

De los andlisis realizado tanto en la variabilidad intrapersonal e interpersonal (diferentes
distancias entre centroides, diferente ubicacion entre centroides y diferente desviacion
estandar de datos), con la variable utilizada en la etapa de extraccion de caracteristicas
(area bajo la envolvente en el dominio del tiempo de las sefiales EMG), se puede confirmar
el problema que involucra utilizar el sistema con un mismo usuario y con diferentes
usuarios, lo que significa que seria imposible tener un perfil Gnico que pueda representar a
todos los usuarios siendo esta alternativa totalmente inviable.

Para solucionar este inconveniente se ha planteado realizar los siguientes pasos para

aumentar la precision en el reconocimiento de gestos de la mano:

1. Colocar el brazalete a una distancia codo — myo de aproximadamente 6 cm (el giro
no importa)

2. Realizar una configuracion rapida al inicio de cada sesion (tomar unas pocas
muestras)

3. Extraer un nivel de ruido adaptativo para la etapa de deteccién de inicio de gesto.

La tabla 3.18, muestra la carga computacional que se requiere para mostrar el gesto
realizado por el usuario, desde que se adquieren las senales EMG hasta la determinacion
del gesto, para cada uno de los métodos de clasificacion.

Tabla 3.18. Carga computacional en tiempo real

Métodos de clasificacion | Nomero de muestras | Tiempos de respuesta
Método 1 250 57,12 [ms]
Método 2 250 67,79 [ms]
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1 CONCLUSIONES

1. En este trabajo se ha expuesto una metodologia para encontrar las mejores
variables que hacen que los clusters n-dimensionales se alejen lo maximo posible.
Aplicando la misma idea, ahora ya es posible seleccionar algoritmos de
preprocesamiento de una manera justificada y observando sus efectos en el grado
de alejamiento de dichas nubes n-dimensionales.

2. Los 3 dominios analizados (tiempo, frecuencia y complejidad), presentan gran
separacién de centroides entre los cinco gestos. Lo cual los hace idéneas para
lograr diferenciar los 5 gestos.

3. El dominio del tiempo y complejidad presentan una carga computacional de 27.4
ms y 39.4 ms respectivamente, siendo estos valores adecuados para implementar
en sistemas de reconocimiento de gestos de la mano en tiempo real y éptimo para
dispositivos de pocos recursos computacionales.

4. Un aporte importante es la comprension del fendmeno basada en el entendimiento
de la influencia de algunos parametros tanto en la variabilidad intrapersonal como
interpersonal. Esto puede constituirse en un nuevo paradigma en lugar de tener
que recopilar una gran cantidad de casos de experimentacion tal como lo hacen
los métodos basados en inteligencia artificial.

5. La variabilidad intrapersonal, refleja un cambio de ubicacion de los centroides de
un mismo sujeto de experimentacion a lo largo del tiempo, aun cuando se
mantienen controladas las variables: nivel de bateria, distancia de colocacion codo
— myo, giro del brazalete y perimetro del antebrazo. Lo que significa que otras
variables no controlables, provocan un cambio en el area bajo la curva de las
senales EMG.

6. En la variabilidad intrapersonal, cuando se coloca el brazalete a diferente distancia
desde el codo al dispositivo, se produce un cambio de ubicacion de los clusters de
los gestos de un mismo sujeto de experimentacién a lo largo del tiempo. Esto
implica que para la variable de area bajo la curva de las 8 sefales EMG, no es
posible mantener un perfil inico si se pretende colocarse el brazalete en cualquier
posicion.

7. El nivel de préactica influye inversamente en la desviacion estandar, es decir a
mayor nivel de practica, las repeticiones realizadas tendran valores muy parecidos
de area bajo la curva. Lo cual disminuye la probabilidad de error en el algoritmo.
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10.

11.

12.

13.

Hombres obtienen aproximadamente 15% mas de separacion de nubes que las
mujeres para todos los gestos realizados, aun cuando, el perimetro del antebrazo,
la distancia codo-myo y el giro del brazalete son los mismos. Lo que haria pensar
que un mayor grado de desarrollo muscular caracteristico de los sujetos de
experimentacion varones, genera mayor activacion en los sensores del Myo
Armband.

En la variabilidad interpersonal, la dimension del antebrazo, la contextura fisica y
el sexo de las personas influye directamente en la morfologia y amplitud de las
sefales EMG y por consiguiente en la ubicacién de los clusters de los gestos
estudiados. Lo cual impide mantener un perfil general para diferentes personas.
El algoritmo presenta una precision de clasificacion del 97.6% para el método 1 y
una precision de clasificacién del 97.9% para el método 2. Esta precision de
clasificacion de gestos es un indicador indirecto para evaluar los gestos realizados
con la mano.

Existen varias investigaciones para el reconocimiento de gestos de la mano con
altos porcentajes de clasificacion en tiempo discreto, pero debido a la variabilidad
intrapersonal e interpersonal, estos sistemas disminuyen aquel porcentaje de
clasificacion.

Si bien aqui se ha demostrado la metodologia expuesta para clasificar 5 gestos
basados en sus sefales de EMG, esta metodologia puede ser aplicada en
cualquier campo de investigacion.

Un aporte de este proyecto es la construccion de una base de datos con las sefales
EMG de los 5 gestos expuestos de 12 sujetos de experimentacion, que puede
servir para posteriores investigaciones.
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4.2 RECOMENDACIONES

e Si setrata de una persona con contextura de antebrazo delgado, se recomienda
realizar un ajuste mecanico del dispositivo para obtener mayor deteccién de las
sefnales EMG y conseguir mayor separacion de gestos.

e Para un trabajo futuro, se recomienda probar el algoritmo con un grupo de
personas mas grande, para fortalecer el analisis de variabilidad intrapersonal e
interpersonal.

e Para un trabajo futuro, se recomienda utilizar el dominio de la complejidad como
método para la extraccion de caracteristicas para el andlisis de variabilidad
intrapersonal e interpersonal.

e Para un trabajo futuro, se recomiendo realizar un analisis de variabilidad
intrapersonal e interpersonal de las senales EMG para la implementacion de un
sistema que no requiera entrenamiento previo (perfil personalizado), ya que estos
factores son determinantes al momento de crear una base de datos y utilizarlos
como referencia con distintos usuarios.
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ANEXOS

ANEXO A. Paper “Una nueva metodologia para el reconocimiento de patrones aplicada al
reconocimiento de gestos con las manos mediante EMG. Andlisis de variabilidad
intrapersonal e interpersonal’.

El paper esta disponible en el anexo digital.
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