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RESUMEN

El reconocimiento de actividades humanas es un ambito que esta ganando gran relevancia
a lo largo de los ultimos afios, con el objetivo de facilitar el reconocimiento de la fisiologia
humana y lo que conlleva el comportamiento motriz humano para poder realizar
aplicaciones como es la telemedicina [2]. Teniendo en consideracidn este antecedente, el
presente proyecto plantea una herramienta de reconocimiento de movimientos especificos
de la extremidad superior como extension, flexion, pronacién y supinacion, especificamente
de un maniqui, el cual tiene como objetivo emular los movimientos de una persona. Esta
deteccidon de movimientos se logra con el uso de sensores de medicion inercial (IMU, por
sus siglas en inglés), los cuales se encuentran ubicados a lo largo de la extremidad
superior, ubicados de manera estratégica, para una lectura acertada de las variables que

poseen estos sensores.

Para el estudio adecuado de los movimientos detallados anteriormente de la extremidad
superior, se va a partir de la creacién de una base de datos inicial que esta formada a partir
de la toma de 40 muestras de 15 minutos cada una que se dividen de la siguiente manera,
20 de estas identifican los movimientos de flexién y extension, y cambios entre ellas, y las
20 muestras sobrantes para identificar los movimientos de pronacién y supinacion y cambio

entre ellas.

La determinaciéon de movimiento de la extremidad superior se hara por medio del uso del
aprendizaje automatico, y para determinar un modelo idéneo de aprendizaje automatico se
realizara una etapa de preprocesamiento y extraccidén de caracteristicas de la base de
datos detallada con anterioridad para la creacién de una tabla, dividida de manera
estructurada, que se ingresara como datos de entrada y de salida a los diferentes
clasificadores con los que se va a trabajar, con una particion de datos de 50%-50%, donde

la mitad de los datos son para entrenamiento y la otra mitad para validacion.

Finalmente, realizard una comparativa con los principales clasificadores de aprendizaje
automatico con mejores resultados, que en este caso son KNN, SVM y redes neuronales;
para la determinacion de uno de estos modelos para la aplicacién final que se expondra

mediante una interfaz realizada en el ambiente de Matlab.

PALABRAS CLAVE: extremidad superior, deteccién de movimientos, sensores de
medicion inercial, IMU, entrenamiento de datos, aprendizaje automatico, redes neuronales,
SVM, KNN.



ABSTRACT

The recognition of human activities is a field that is gaining great relevance in recent years,
with the aim of facilitating the recognition of human physiology and what human motor
behavior entails to perform applications such as telemedicine [2]. Taking into consideration
this precedent, the present project proposes a tool for the recognition of specific movements
of the upper extremity such as extension, flexion, pronation, and supination, specifically of
a mannequin, which aims to emulate the movements of a person. This movement detection
is achieved with the use of inertial measurement sensors (IMU), which are located along
the upper limb, strategically located, for an adequate reading of the variables that these

sensors have.

For the proper study of the movements detailed above of the upper extremity, we will start
from the creation of an initial database that is formed from the taking of 40 samples of 15
minutes each, which are divided in the following way 20 of these identify the movements of
flexion and extension and changes between them, and the 20 remaining samples to identify

the movements of pronation and supination and change between them.

The determination of the movement of the upper limb will be done through the use of
machine learning. To determine a suitable machine learning model, a preprocessing and
feature extraction stage will be performed on the previously detailed database for the
creation of a table, divided in a structured way, which will be entered as input and output
data to the different classifiers to be worked with, with a data partition of 50%-50%, where

half of the data is for training and the other half for validation.

Finally, a comparison will be made with the main machine learning classifiers with better
results, which in this case are KNN, SVM and neural networks, for the determination of one
of these models for the final application that will be exposed through an interface made in

the Matlab environment.

KEYWORDS: upper extremity, movement detection, inertial measurement sensors, IMU,

data training, machine learning, neural networking, SVM, KNN.



1. INTRODUCCION

Una de las principales caracteristicas de la estructura biomecanica del miembro superior,
es que representa uno de los sistemas mas complejos de articulaciones del cuerpo
humano, pero a pesar de ello logra realizar movimientos precisos sin realizar un gran
esfuerzo y coordinacion. Por lo tanto, es importante realizar el monitoreo de la extremidad
superior, el mismo que puede ser utilizando el area de la telemedicina enfocada al manejo
de la informacion de manera virtual y ser enfocada a personas que no tienen acceso a una
consulta médica de caracter presencial, para varias atenciones como diagndstico de

enfermedades 6seas y musculares, rehabilitacion, entre otras [1].

Considerando los problemas mencionados anteriormente, en el presente proyecto técnico
se plantea disefiar e implementar un sistema de emulacién que permita obtener los
movimientos caracteristicos de la extremidad superior, utilizando un conjunto de sensores
de unidad de movimiento inercial (IMU), que ubicados de manera estratégica permitan
identificar el movimiento realizado por un maniqui, el mismo que permite emular los
movimientos caracteristicos como flexion, extensién, supinacién y pronacion. La emulacién
del movimiento se lo realizara utilizando un maniqui, considerando que es un modelo de
estudio general que se asemeja a las caracteristicas de movimiento de un ser humano y
que posteriormente se permita adaptar a condiciones en las cuales se puedan determinar

los movimientos de la extremidad superior de una persona.

El proyecto técnico desarrollado es de caracter investigativo, por lo que, para su
implementacion en personas debera cumplir con normativa y sobre todo la supervisiéon de

un profesional.

La extremidad o miembro superior del cuerpo humano es uno de los mas importantes para
la ejecucion de actividades cotidianas de ahi la importancia de enfocar el presente trabajo
a su estudio y generacion de una herramienta de monitoreo del movimiento. La extremidad
esta constituida por tres segmentos que son el brazo, antebrazo y mano, estos tres
segmentos cuentan con conjunto de articulaciones y segmentos musculares complejos que
permiten el movimiento preciso y coordinado sin necesidad de realizar un gran esfuerzo
[1], es por ello por lo que se emplea el estudio de la biomecanica que a definicién general
implica el estudio del movimiento de los seres vivos utilizando la ciencia y tecnologia de la

mecanica [2].

Para facilitar el estudio de la biomecanica de la extremidad superior, se utilizaran sensores
de unidad de medicion inercial (IMU), estos sensores cuentan con tres instrumentos

internos que permiten determinar medidas de aceleracioén, velocidad angular y orientacion



ya que cuentan con un acelerbmetro, giroscopio y magnetémetro. Las sefiales que
entregan estos sensores permiten determinar las caracteristicas de movimiento del lugar
en el que se realiza una medicion, por lo tanto, se utilizaran un conjunto de sensores, se
los colocaran en los segmentos que conforman el miembro superior y se realizara un

analisis de las sefiales obtenidas para determinar un movimiento.

Para poder realizar el analisis de los movimientos principales de la extremidad superior que
se mencionan, es importante determinar un modelo de aprendizaje automatico que se
acople a los datos que se manejan de cada uno de los sensores. Para ello, se realiza un
preprocesamiento de los datos y posteriormente una extraccion de caracteristicas
principales tanto en tiempo como en frecuencia, que a partir de estos se pueda entrenar y
validar en varios métodos de aprendizaje automatico. Para la metodologia aplicada, en el
presente proyecto se considero realizar un entrenamiento y validacion de 50%-50%, lo cual
indica que la mitad de los datos finales se los entrena y con la mitad restante se realiza la

validacion de estos.

Ademas, en el presente proyecto se realizara una comparativa entre los principales
métodos de aprendizaje automatico que estan conformado por la maquina de soporte
vectorial (SVM), el K vecinos mas cercanos (KNN), y redes neuronales para posteriormente
aplicar el clasificador con mayor porcentaje de acierto dentro de una interfaz realizada en
Matlab donde se evidenciara los cuatro movimientos principales segun vaya realizando el

maniqui.

1.1 OBJETIVOS

El objetivo general de este Proyecto Técnico es:

e Disefiar e implementar un sistema de emulacion de movimiento de la extremidad

superior para determinar posicion.
Los objetivos especificos del Proyecto Técnico son:

¢ Investigar informacion sobre la fisiologia de la extremidad superior humana orientado
al movimiento y caracteristicas de posicion de este, y la ubicacién adecuada de los
sensores a lo largo de la extremidad superior, para obtener informacién del estado del

movimiento durante una actividad.

o Analizar técnicas de adquisicion, preprocesamiento y procesamiento de las sefales

bioldgicas orientadas al movimiento y posicionamiento de la extremidad superior.



o Disefiar e implementar el hardware y software que permita adquirir sefales de
movimiento y posicidn a partir de los sensores ubicados en la extremidad superior por
medio del uso de técnicas de adquisicidn, preprocesamiento y procesamiento de dichas
sefales, asi también se disefiara una interfaz grafica que permita la presentacion de
datos de forma concisa y clara para el usuario, con el uso de herramientas visuales de
Matlab.

o Verificar el funcionamiento del sistema de monitoreo mediante el uso de videos que

permitan corroborar el analisis de movimiento realizado por un maniqui.

1.2 ALCANCE

En el proyecto técnico descrito en este documento, se realizara una investigacion orientada
en la fisiologia de la extremidad superior humana donde se pueda determinar
caracteristicas especificas de posicionamiento y movimiento de la extremidad como la
flexion, relajacién, supinacion y pronacién; para esto se analizara la relacién de las sefiales
obtenidas de al menos tres sensores que poseen similares caracteristicas con respecto a
la deteccién de movimiento y posicion, donde esta relacion de sefiales dependera de la
ubicacion de los sensores a lo largo de la extremidad superior para determinar un

movimiento especifico.

Se analizara y escogera un microprocesador adecuado, que permita realizar la adquisicion
de datos de los sensores colocados a lo largo de la extremidad superior y poder enviar
dichos datos a la computadora para poder procesar las sefales. Se analizaran al menos
dos técnicas de preprocesamiento y procesamiento de sefales dentro del ambiente de

trabajo de Matlab en estado dinamico en el dominio del tiempo y de la frecuencia.

Se disefiara e implementara el hardware que se encontrara conformado por los sensores
que permiten adquirir las sefiales de movimiento y posicién, un sistema micro procesado,
una bateria y un sistema de comunicacion inalambrica para el envio de datos a la

computadora.

Se disenara e implementara el software que realizara la adquisicion de datos dentro del
microcontrolador, el preprocesamiento y procesamiento de las sefiales utilizando el
algoritmo seleccionado, que permita determinar de manera efectiva el movimiento y
posicién que se realice. Se implementara una interfaz grafica que sera visualizada por
medio de la computadora y esta contara con datos que permitan observar el movimiento
realizado, asi también como caracteristicas esenciales para determinar la posicion y tipo

de movimiento que se realiza al mover la extremidad superior de un maniqui.



Se realizara la validacion del sistema a través de videos donde se constatara el movimiento
realizado en el maniqui y que este se muestre en la interfaz, asi también como las

caracteristicas propias de dicho movimiento.

1.3 MARCO TEORICO

En este apartado se realizara una revision general sobre las tematicas necesarias para el
desarrollo del sistema de emulacion de movimiento de la extremidad superior,
considerando aspectos que van desde el analisis anatomico del miembro superior hasta el
tratamiento de sefales que se realizara para obtener los resultados adecuados mediante

uso de algoritmos especializados.

1.3.1 FISIOLOGIA DE LA EXTREMIDAD SUPERIOR
En el presente apartado se realizara un analisis de los movimientos asociados a la
anatomia de la extremidad superior del cuerpo humano y su relacién directa con la

estructura biomecanica del miembro superior [3].

1.3.1.1 Anatomia de la extremidad superior

La extremidad o miembro superior esta compuesta del brazo, antebrazo, mano y dedos,
los cuales articulan sus movimientos desde la clavicula y un eje compuesto por la espina.
El andlisis que se realizara en este proyecto es el movimiento realizado por todo el conjunto
de la extremidad superior, considerando la Figura 1.1 se pueden observar detalladamente
la estructura a nivel éseo de la extremidad y sus principales elementos en los que se tiene

el soporte de la estructura del movimiento [4].

Primer
Segmento

Segundo
Segmento

Tercer
Segmento

Figura 1.1 Estructura anatémica de la extremidad superior [4]



En base a la Figura 1.1 se delimitaran las partes de la extremidad superior, considerando

su estructura anatémica o6sea.

e Primer segmento: Este segmento es también conocido como brazo y se encuentra

constituido por un solo hueso, el humero.

¢ Segundo segmento: Este segmento es también conocido como antebrazo y se

encuentra constituido por los huesos, radio y cubito o ulna.

e Tercer segmento: Este segmento es también conocido como mano y se compone
de la mufeca constituida por el carpo, la mano constituida por el metacarpo y los

dedos constituidos por las falanges [4].

1.3.1.2 Articulaciones y musculos de la extremidad superior

Las articulaciones de la extremidad superior cumplen dos funciones principales, la primera
es mantener unidos los huesos del esqueleto y la segunda es dar movilidad a cada
segmento del miembro. En este caso se debe considerar de primordial estudio las
articulaciones, ya que gracias a estas se puede determinar un movimiento especifico de la
extremidad. A continuacién de describen las articulaciones que permiten obtener el

movimiento de flexién, extensidn, supinacion y pronacion del miembro superior [2].

e Articulacion del hombro: Esta articulacion permite realizar el movimiento de

abduccién y aduccion del miembro superior completamente [5].

e Articulacién del codo: Esta articulacion cuenta con dos articulaciones internas las
cuales son la articulacion sinovial que es la que permite realizar los movimientos de
flexion y extension de todo el miembro, mientras que la otra articulacién es proximal

o radiocubital la cual permite realizar los movimientos de pronacién y supinacién

[3].

e Atrticulacion de la mano: Esta permite obtener mayor grado de libertad en el

movimiento de pronacién y supinacion [5].

El analisis del grupo de musculos de la extremidad superior también es importante ya que
las fuerzas musculares actuan como frenos y motores internos para el movimiento humano,
es por ello que el estudio de este proyecto se centrara en las acciones del musculo
esquelético que crean el movimiento y lo limitan para obtener distintas posiciones de la

extremidad superior [2].

En la Tabla 1.1 y Figura 1.2 se muestran los principales segmentos musculares del

miembro superior y los movimientos a los que se limita la extremidad por los ligamentos



musculares, ya que estos pueden limitar el movimiento de las articulaciones. Los musculos

presentados en la Tabla 1.1 son los mas importantes en el estudio de este proyecto [2].

Tabla 1.1 Movimientos y descripcidn de los musculos de la extremidad superior. [5]

Segmento de
la Extremidad Musculos Movimientos
Superior
Deltoides Abductor del brazo, flexiona y rota
Redondo Mayor Aduce y extiende el hombro
Trapecio Giran durante la abduccion del brazo
Hombro Dorsal Ancho Extieqde, rota, abduce la extremidad
superior
Elevador de la escapula | Eleva la escapula
Romboide menor Rota y retrae la escapula
Romboide mayor Rota y retrae la escapula
Coracobraquial Flexion en el hombro, aducciéon débil.
Braquial Flexion del antebrazo en la articulacion
Brazo del codo.
Bi . Supinacién del antebrazo, flexién del
iceps braquial
codo y hombro
Flexor cubital Flexion y abduccién de la mufieca
Palmar largo Flexion de la mufieca
Antebrazo Flexor radial Flexion y abduccion de la mufieca
Pronador redondo Pronacion del antebrazo
Pronador cuadrado Pronuncia el antebrazo
. Flexion y extension de las
Lumbricales : . . ..
articulaciones interfalangicas
Mano Interéseos dorsales Abducir los dedos
Interéseos palmares Abduce los dedos
Aductor del pulgar Aductor del pulgar

escapula

Proceso
coracoides

Cabeza corta

del biceps
braquial

Elevador de la

Coracobraqui

(b)

del pulgar

dedos

Flexor largo

Flexor profundo de los

Flexor corto
del pulgar

Oponéhte del=

Braquial Siloar

Pronador,
cuadrado

(d)

Figura 1.2 (a) Musculos del hombro (b) Musculos del brazo (c) Masculos del antebrazo
(d) Musculos de la mano [5].




1.3.1.3 Movimientos de la extremidad superior

En la Tabla 1.1 se puede ver que existen distintos movimientos que se pueden realizar con
la extremidad superior, para tener una mejor referencia de los movimientos se deben definir
los planos del movimiento del cuerpo humano, donde se trabajan con tres espacios
dimensionales los cuales son: frontal, transversal y sagital, también conocidos como planos
anatémicos cuyos ejes son anterior-medio-posterior, longitudinal y lateral. En la Figura 1.3

se muestran los planos anatomicos del cuerpo humano [2].
Eje Longitudinal

T~~__| Plano Frontal

o

o~

Ei Plano
cje Transversal
Mediolateral ————_| || _ji‘

Eje {
Anteroposterior \ f
1/

L

A\

Plano
Sagital

Figura 1.3 Plano anatémico del cuerpo humano [2]

Una vez descrito el espacio dimensional en el que se representan los movimientos del

cuerpo se procede a describir los mas importantes.

e Abduccién: Se lo describe como un movimiento situado en el plano frontal hacia

el eje longitudinal. Ver Figura 1.4.

¢ Aduccion: Se lo describe como un movimiento situado en el plano frontal hacia el

eje medio-lateral. Es conocido como el movimiento de regreso de la abduccion [2].
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{ \ { /
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Ver Figura 1.4.
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Figura 1.4 Movimiento de Abduccion y Aduccion [1]



En el presente proyecto se monitorearan cuatro movimientos en especifico, los cuales son

los mas relevantes al realizar una rehabilitacién o detencidn de alguna patologia.

Flexion: Para este movimiento de toda la extremidad superior, se requiere hacer el
monitoreo en los movimientos en la articulacion del codo, que une el brazo y el
antebrazo. Se lo describe como la disminucion del angulo que forma la articulaciéon
en el plano sagital [2]. Para describir de una manera mas clara es el movimiento
que permite que la cara anterior del antebrazo contacte con la cara anterior del
brazo. La amplitud de la flexién pasiva es decir cuando se lleva la muieca al hombro
es de 160° [6].

Extensién: Al igual que para la flexion se debe realizar un monitoreo en los
movimientos en la articulacion del codo. Se lo describe como el aumento del angulo
que forma la articulacion en el plano sagital [2]. Para describir de una manera mas
clara, es el movimiento que dirige el antebrazo hacia atras y por definiciéon no existe
amplitud para la extension del codo, se lo trabaja con un déficit del de extensién

respecto la flexion [6].

En la Figura 1.5 se puede observar que hay algunas personas que cuentan con una
laxitud ligamentosa que pueden lograr una hiperextension, en la Figura 1.5 se
representa como hE, mientras que la flexion se representa como +x y la extension

como -y [6].

Figura 1.5 Movimientos de Extensién y Flexion de la extremidad superior [6]



e Pronaciéon: El monitoreo de este movimiento permite determinar algunas
caracteristicas sobre el plano transversal, se lo realiza cuando la palma de la mano
se dirige o “mira” hacia arriba con el pulgar hacia afuera. Cuando la mano y el

antebrazo se encuentran alineados la amplitud de movimiento es de 85° [6].

e Supinacién: El monitoreo de este movimiento permite determinar algunas
caracteristicas sobre el plano transversal, se lo realiza cuando la palma de la mano
se dirige o “mira” hacia arriba con el pulgar hacia dentro. Cuando la mano y el

antebrazo se encuentran alineados la amplitud de movimiento es de 90° [6].

En la Figura 1.6 se pueden ver los tipos de movimiento y angulos de limitacion para

realizar pronacion y supinacion.

Supinacion Pronacion

Figura 1.6 Movimientos de Supinacion y Pronacion de la extremidad superior [6]

1.3.1.4 Patologias de la extremidad superior

Las patologias de la extremidad superior son de las mas comunes, ya que el esfuerzo que
se realiza cotidianamente provoca que un movimiento incorrecto con una fuerza errénea
aplica a las articulaciones o sistemas musculares, tiendan a crear lesiones en el miembro

superior, los tipos de lesiones mas comunes son:

e Tendinitis y Bursitis

e Torceduras

e Fracturas

e Dislocaciones

e Osteoartritis
Generalmente cuando se producen este tipo de lesiones una de las principales causas es
la afectacion en el movimiento de la extremidad por lo que en su recuperacion
generalmente se recomienda como terapia la rehabilitacion fisica y el establecer la correcta

realizacién de los ejercicios involucrados. Es asi como en el siguiente apartado se hablara



de los sensores usados para esta deteccion de los movimientos involucrados durante la

rehabilitacion [3].

1.3.2 SENSORES INERCIALES

Los sensores inerciales también conocidos como unidad de medida inercial representado
con sus siglas del inglés IMU (Inertial Measurement Units) son sensores que toman tres
medidas fundamentales, entre ellas esta la velocidad angular, la aceleracion y el vector de
campo magnético en un sistema de coordenadas propio a nivel tridimensional [7]. En el
presente proyecto se trabajara con este tipo de sensores para determinar el movimiento de
la extremidad superior utilizando un conjunto de sensores colocados en distintas partes de

la extremidad.

Al trabajar con distintas unidades de medida, es sensor IMU cuenta con tres sensores
especificos, los cuales en este apartado seran analizados segun su principio de

funcionamiento.

1.3.2.1 Acelerometro:

El acelerometro es uno de los principales sensores que se incorpora en una IMU, este basa
su principio de funcionamiento en la segunda ley de Newton que permite medir y estimar
la fuerza especifica de una masa que se encuentra en estado de vibracién cuando el
sistema se encuentra en movimiento, generalmente la representaciéon del principio de
funcionamiento de un acelerémetro se la realiza con una masa que normalmente se
encuentra suspendida utilizando resortes y esta se conecta a un sistema que permita
indicar aceleracion tomando como base el desplazamiento de la masa [8]. Su diagrama de

funcionamiento se encuentra en la Figura 1.7.

~
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+ 4 - oA
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Figura 1.7 Principio de funcionamiento de un acelerémetro tradicional [8].

Actualmente, se pueden encontrar acelerémetros electronicos utilizados en microchips los
cuales son capaces de tomar medidas en 3 ejes fundamentales que son x, y, z y esto

permite medir la aceleracion en cualquier direccion. Las unidades de medicion de los
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acelerémetros que se encuentran en las IMUs son en m/s? o en g, una de las caracteristicas
principales de estos acelerometros es que al encontrarse en reposo estos miden la

gravedad [8].

Cuando se trabaja con el acelerémetro de una IMU se deben considerar cuatro tipos de
errores fundamentales, entre ellos estan el error por escalamiento, desplazamiento,
ortogonal y aleatorio. Por lo tanto, la expresion de la medicion de aceleracion se representa
por la Ecuacion 1.1, donde se considera el trabajo de los sensores en eje ortogonal y se

desprecian los errores aleatorios [9].

(k- (r — or))2 + (ks(s — os))2 + (ke (¢ — ot))2 = g2 (1.1)
Donde:

e g = Gravedad de la tierra (9,81m/s?)
e r,s,t=Son los datos del sensor
® 0O, Os, Ot = Errores de desplazamiento

e ki, ks, ki = Errores de escalamiento

1.3.2.2 Giroscopio:

El giroscopio es el segundo sensor implementado en una IMU, permite medir la velocidad
angular durante el movimiento de una estructura, generalmente se los ocupa como
sensores para estabilizacidén, navegacion o pilotos automaticos, por lo tanto, en este
proyecto permitiran obtener la caracteristica de estabilizaciéon y velocidad angular de la
extremidad superior. Este sensor basa su principio de funcionamiento en un rotor con
inercia J que gira a una velocidad angular w y produce un momento angular en el vector H
como se muestra en la Figura 1.8. Cuando esta gira a una alta velocidad hace que su eje

de rotacion permanezca estable lo que hace dificil que tienda a moverse en esa posicion.

Vector de Torque T

Vector de Presicion Q /

s

+"‘/ﬂ€gj//:
JH=Hd6 (< g
L~

Momento Angular H = Jw

\

Figura 1.8 Principio de funcionamiento basico de un giroscopio [8]
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El giroscopio implantado en las IMU generalmente trabaja con las unidades de velocidad
angular en grados/segundo, lo que permiten mantener una orientacion de estabilizacién al
momento de realizar las mediciones. Uno de los principales problemas que presentan este
tipo de sensores es un fenémeno llamado drifting en el que el sensor respecto al tiempo
cambia su error de desplazamiento siendo este incremental, este problema sucede cuando
se trabaja con mayor tiempo en la toma de datos, para evitar este problema se debe calibrar
al sensor dando una velocidad constante en las tres posiciones del eje para satisfacer las

condiciones de medida [9].

En la Figura 1.9 se puede ver los ejes de orientacién en los que generalmente trabajan los

giroscopios de las IMU.

+X@-
Figura 1.9 Ejes de medicién de un giroscopio [8].
1.3.2.3 Magnetémetro:
El magnetometro permite mantener una referencia de orientacion durante la medicion de
las variables del acelerémetro y el giroscopio, ya que este trabaja con el caracter vectorial

del campo magnético lo que produce una medicién de magnitud y direccién utilizando la

intensidad de campo magnético (H) de la tierra [10].

El funcionamiento de este sensor se basa en el trabajo de la variacion de intensidad del
campo magnético sobre el sensor, respecto al campo magnético terrestre, es decir al
momento de la variacion del nivel de orientacion del sensor, este cambiara su estimacion
de direccion y magnitud de orientacion, en la Figura 1.10 se muestra el cambio de la
direccién y magnitud del vector de campo magnético del sensor al cambiar los niveles de

excitacion del campo magnético interno del sensor [10].

—X L o +X

(Sur) (Norte)
Direccion inicial
y magnitud del
Direccién alterada /Vectcr de'c.ampo
y magnitud del ——. magnetico

vector de campo
magnético v
+Z

(Abajo)

Figura 1.10 Principio de funcionamiento de un magnetémetro [10].
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Los magnetometros acoplados a las IMU miden la fuerza del campo magnético en los tres
ejes fundamentales y su unidad de medicion suele ser en Gauss que es la unidad de
medida para el flujo magnético o en uT que es la unidad de medida de la intensidad de
campo magneético, uno de los principales problemas de estos sensores es que sus seial
se puede ver distorsionada con la presencia de metales o circuitos electronicos cercanos,
por lo que la unidad de medicién debe estar aislada de estos ruidos y dependen del médulo

y su capacidad de tratamiento del ruido [10].

La calibracién de estos sensores depende de una referencia indirecta externa que se
calcula midiendo la velocidad angular del movimiento realizado comparandola con una
referencia inicial que generalmente se toma de una bruijula lo que permite trabajar con la
Ecuacion 1.2. para obtener dicha referencia y el valor vectorial de campo magnético medido
[9].

¢ = arctan (H,, H,) (1.2)
Donde:
o @ = Flujo vectorial del campo magnético.
e H, =Intensidad del campo magnético en el eje y.
e Hy = Intensidad del campo magnético en el eje x

1.3.2.4 Sensor Inercial MPU9250/650

El instrumento principal para la deteccion de movimientos es la IMU MPU9250, en el
apartado anterior se pudo realizar una breve introduccioén a los sensores inerciales y de
igual manera se presentaron las principales caracteristicas que posee, al ser un sistema
integrado por un acelerébmetro, giroscopio y magnetometro, permite obtener
detalladamente los datos de orientacion, aceleracién, velocidad angular, para determinar

un movimiento en especifico.

El sensor MPU9250 de la Figura 1.11 es un dispositivo MotionTracking de 9 ejes, estos
ejes son la combinacion de 3 ejes del acelerometro, 3 ejes del giroscopio y 3 ejes del
magnetometro, cuenta con comunicacion 12C para enviar directamente a la salida los datos
obtenidos en los 9 ejes. Cuenta con convertidores analdgicos digitales (ADC) de 16 bits
que permiten digitalizar las salidas del giroscopio, acelerémetro y magnetoémetro, cuenta
con un ADC para cada eje medido, es decir cuenta con nueve convertidores analdgicos
digitales. Una caracteristica fundamental es que el dispositivo puede soportar una fiabilidad
de impacto de 10000 g [11].
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En la Tabla 1.2, se presentaran las principales caracteristicas de los sensores que

incorporan la IMU.

Tabla 1.2 Caracteristicas de los sensores incorporados en la IMU MPU9250 [11]

Caracteristicas del Giroscopio

Rango de escala programable: +250, £500, £1000, y £2000 [°/sec]
Corriente de operacion: 3.2 [mA]
Corriente en modo reposo: 8 [UA]

— Salidas digitales para los ejes x, y, z.
Caracteristicas adicionales: — Escala de sensibilidad calibrada de fabrica.

— Cuenta con filtro digital pasa bajos.
Caracteristicas del Acelerometro

Rango de escala programable: 12,44, +8 y +16 [q]

Corriente de operacion: 450 [uA]

Corriente en baja potencia: 8.4[uA] a 0.98[Hz], 19.8[uA] a 31.25[HZz]
Corriente en modo reposo: 8 [uA]

— Salidas digitales para los ejes x, y, z.

— Interrupciones programables.

— Cuenta con un interruptor para activar la
baja potencia del acelerémetro.

Caracteristicas del Magnetémetro

Caracteristicas adicionales:

Tipo de sensor; Sensor de efecto Hall
Resolucion de datos a la salida: 14 bits (0.6uT / LSB)
Rango de escala: +4800uT
Corriente de operacion: 280 [uA] a 8[HZ]
Corriente en modo reposo: 8 [MA]

— Cuenta con una funcién de prueba para
Caracteristicas adicionales: confirmar el funcionamiento del sensor

magnético.

(@)

Figura 1.11 (a) Sensor MPU 9250 [14] (b) Ejes de orientacion para el acelerémetro y el
giroscopio (c) Ejes de orientacion para el magnetdometro [11]

1.3.3 ADQUISICION DE SENALES

Una vez que se trataron los temas fundamentales como la fisiologia de la extremidad
superior y los sensores inerciales que seran los que permitan obtener caracteristicas del
sistema, se procede a realizar una descripcidon de la adquisicion de sefiales donde los

conceptos ya antes revisados son importantes ya que permiten tener una nocién de la
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integracion humano — maquina, donde el sistema de adquisicion es el microprocesador

Arduino nano que es descrito a continuacion:

1.3.3.1 Arduino Nano

Dentro de los sistemas microprocesados que permiten la comunicacion de sensores de
unidad de medida inercial se encuentra el microprocesador Arduino Nano que es una placa
basada en el Atmega328, esta placa destaca por su tamafio que es de 18.5mm x 43.2mm,
esto es un beneficio para el presente proyecto ya al ser colocada en el antebrazo, esta
debe ser pequefia y compacta, ademas su velocidad de comunicacion en 12C es lo
suficientemente rapida para poder trabajar con los otros sensores que se colocaran a lo

largo de la extremidad superior [13].

A nivel fisico, los puertos que tienen las dos entradas para las sefiales SDA y SLC son en
las entradas analdgicas (A4 y A5, respectivamente). En la Figura 1.12 se presenta el

esquema de conexidn para realizar la comunicacion con la placa de Arduino.

to host:
serial via USB

12C

Arduino InvenSense MPU-9250

Figura 1.12 Esquema de comunicacion entre Arduino y MPU 9250 [14]

Finalmente, en la Tabla 1.3 se presentan algunas caracteristicas principales del Arduino
Nano, a utilizar en el presente proyecto, mientras que en la Figura 1.13 se muestra un

diagrama con la distribucién de pines del Arduino Nano.

Tabla 1.3 Especificaciones Técnicas Arduino Nano V.3 [13].

Caracteristicas Principales del Arduino Nano V.3
Microcontrolador Atmega328
Tension de entrada 7-12[V]
Tensién de operacién a nivel légico 5[V]
Puertos de E/S digitales 14 (6, son de salida PWM)
Entradas Analégicas 8
Corriente maxima de cada Pin 40 [mA]
Memoria Flash 32 [KB]
SRAM 2 [KB]
EEPROM 1 [KB]
Frecuencia 16 [MHZ]

15



=
=
N
=
=i

Analog — AD
Analog - Al

L P4 A,
i
1
8

Analog - A2
Analog - A3
Analog - A4

he Sq W,

774 Analog — AS
Analog - A6
Analog — A7

Rl und Xy Xl ~
0°EA
ONVN

ONINquy <
E E E | p
T u u &

=
o
W
g w
=
&
Ll
o
>
a
H
o
>
i1
& >
I
=
in
>
v
B>
w
H
a
9
&
E
=
=

LEX X

TXL OX¥ LSH OND

=
@
>
@

Figura 1.13 Distribucion de Pines del Arduino Nano V.3 [14]

1.3.3.2 Bus de comunicacién 12C

El bus de comunicacioén 12C o I12C son siglas del inglés IIC (Inter Integrated Circuit), es decir
en general, es la comunicacion entre dos circuitos integrados como las memorias
EEPROM, RAM, conversores A/D y D/A, puertos paralelos, etcétera [12].

El uso de este bus para la comunicacion entre los sensores y el microprocesador se da por
varias ventajas como que un dispositivo tiene la capacidad de actuar como emisor y
receptor, y su sentido de enlace debera ser bidireccional, es decir que para este caso se
utilizara una sola linea de datos que sirve para el flujo de los dos sentidos, otra de las
principales ventajas es que este bus admite topologias multipunto es decir que se pueden
conectar multiples dispositivos que pueden interactuar entre ellos como emisores o
receptores aunque no lo pueden hacer simultdneamente. Estas ventajas se adaptan a las
necesidades del proyecto, ya que se necesita tener varios dispositivos conectados en el

bus de comunicacion como los sensores y el microprocesador [12].
Caracteristicas de senales del bus 12C.

La comunicacion del bus 12C depende especificamente de dos sefales unicamente, estas

son:

e SDA: Las siglas son del inglés (Serial Data), que indica que es la linea de datos
serie, es una linea bidireccional y hablando a nivel electrénico implica la sefal de

un colector abierto.

e SCL: Las siglas son del inglés (Serial Clock), que indica la linea de sefal de
sincronia, es una linea bidireccional y hablando a nivel electrénico implica la sefal
de un colector abierto. Esta senal para un maestro significa una sefal de salida,

mientras que para un esclavo es la sefial de entrada.
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Estados del bus 12C.

Para el funcionamiento adecuado de la comunicacion se debe trabajar con la norma de la

trama de datos que define:

Tabla 1.4 Estados del bus 12C [12].

SDA

Este estado indica que las lineas
scL SDA y SCL se encuentran en 1.

Libre

SDA Este estado se produce cuando un
maestro inicia una transaccion de
informacién. La linea SDA cambia

del estado alto a bajo.

Inicio
SCL

J

- -- bus libre

Este estado se produce cuando se
SDA if indica el fin o la parada de
transmision de informacién y ocurre
cuando SDA hace un cambio de
i=— buslbre - » bajo a alta y SCL esta en alta.
Se produce cuando SCL esta en
Cambio ; t i bajo la linea SDA puede cambiar de
st [T} 1\ estado, mientras al cambio de SLC
: ' : se pueden escribir datos.

Parada

. 'y .
SDA | bit anterior } X ! E nuevo bit H X
; T

'
cambio dato

Interfaz de comunicacion.

En la Figura 1.14 se muestran las interfaces de comunicacion para IIC entre la MPU vy el
Arduino Nano, esto permite obtener una nocién del tipo de conexién que se debe realizar

para no tener fallos durante la comunicacion.

Interrupt l INT
Status
Register 1€ Processor Bus: for reading all
sensor data from MPU and for
configuring external sensors (i.e.
compass in this example)
MPU-9250 ADD o
e VDD or GND l 4
L | “orspl soL seL oy
Serial System =
— Interface SDA/SDI SDA | Processor o
s€
s: for
configurir ading
sen:

Sensor
— Sensor Master °C [ Interface A CL. S0L

e (e AUX DA SDA | sensor

KO ST 90 0 RC A,

u
b
=
k]
o
]
>
z
>
&
>
&
>
3
<
g
2
=
2

3
°
£l
2
L]

O
VDD  GND REGOUT  VDDIO

(a) (b)

Figura 1.14 (a) Interfaz de comunicacion 12C para MPU9250 [12] (b) Interfaz de
comunicacion para Arduino Nano [13]
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Considerando que en el presente proyecto se trabajara con los sensores IMU MPU9250,
en la Tabla 1.5 se presentan las especificaciones técnicas de la comunicacion 12C, asi
también como en el Figura 1.15 se muestran las tramas de comunicacién |IC para la
MPU9250.

Tabla 1.5 Especificaciones técnicas de 12C de la IMU MPU9250/6500 [11].

Especificaciones del Magnetémetro
VDD = 2.4V a 3.6V, VDDIO = 1.71 a VDD, TA=25°C

Condiciones de I°C en Modo Rapido

Parametro Condiciones MIN TYP | MAX | UNIDAD
tLow, SCL Periodo bajo 1.3 MS
tricn, SCL Periodo alto 0.6 uS
t, SDA y SCL Tiempo de subida 20+0.1Cb 300 |us
tr, SDA y SCL Tiempo de bajada 20+0.1Cb 300 |us
tvp.oaT, Tiempo de validacién de
0.9 V&
datos

—_———p
_____ continued below at &)

gth clock sycle

i
'
'
'
1
: le
tHD;8TA twD:ACK
H 0%
H 30%,

Sr ! ath clock cycle

Figura 1.15 Diagrama de tiempo de la trama de comunicacion de 12C de la IMU
MPU9250/6500 [11].

1.3.4 TECNICAS DE PREPROCESAMIENTO

El preprocesamiento de las sefales es muy importante en la elaboracion del presente
proyecto ya que permite clasificar las sefales obtenidas por los sensores y realizar el
respectivo analisis y tratamiento de los datos antes de entregar un resultado de medicion
final, ya que existen varios factores que impiden que la sefial enviada por el sensor sea un
valor de medicion final porque existen valores atipicos, sefiales con ruido que deben ser
tratadas para poder obtener un resultado final que en este caso serian posiciones de

movimiento de la extremidad superior.

Otra de las principales razones para realizar un preprocesamiento de la sefial es entregar

las sefiales medidas por el sensor en un formato mas facil de ser interpretado, eliminando
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el ruido, u obteniendo caracteristicas fundamentales de la sefial que permitan interpretar

los valores de medicidén correctamente como se muestra en la Figura 1.16.

1
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-0.8
1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
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(k)

Figura 1.16 Resultado del preprocesamiento de sefiales de un sensor [16] (a) Sefal en
crudo (b) Senal pre procesada

Existen varias técnicas para realizar el preprocesamiento de las sefales, entre ellas se

encuentran la aplicacién de filtros, inventado de datos y extraccion de caracteristicas.

1.3.4.1 Extraccion de caracteristicas

Las caracteristicas de una sefial son también conocidos como indicadores, estos permiten
crear patrones de datos especificos de la sefal y a partir de ello se puede crear un sistema
se aprendizaje de los patrones que pueden seguir proximas sefales a ser analizadas, las
caracteristicas mas comunes se encuentran analizadas en el dominio del tiempo vy la
frecuencia. Aunque no existe un patron especifico de caracteristicas especiales que se
deban analizar para obtener datos, mientras mas informacion se obtenga de la sefial es
mejor, ya que se genera un patrén de deteccion mas eficiente, en el presente proyecto se

trabajaran con las caracteristicas que se mencionan a continuacién [17].

¢ Valor maximo: El valor maximo de una sefal permite reconocer el rango maximo
del valor que puede medir la sefal, este valor permite delimitar los datos para no

tener distorsion durante el entrenamiento de las sefales.

¢ Valor minimo: El valor minimo de una sefial permite reconocer el rango minimo de
un valor que puede medir la sefial, este valor permite delimitar los datos para no

tener distorsion durante el entrenamiento de las senales.

19



Promedio: Es una medida de posicion de tendencia central, también conocido
como media aritmética, toma valores entre el valor maximo y el valor minimo, una
de las principales caracteristicas es que se ve afectada por la dispersién de datos

y permite determinar el punto de equilibrio de la muestra [18].

;Xi (1.3)

Dénde: n es el numero de muestras, y X es la sefal analizada.

X =

S|

Mediana: Es una medida de posicion de tendencia central, esta medida a
comparacion del promedio no se ve afectada por la presencia de datos atipicos y
es mas robusto ante las oscilaciones de valores, esta medida busca el punto medio
del total de las observaciones que ya hayan sido ordenadas, con este valor se

puede tomar el eje de referencia para el muestreo de la senal a ser analizada [18].

Moda: Es una medida de posicion de tendencia central, esta busca el elemento o
la observacion de mayor frecuencia en las muestras de la sefial, se utiliza para
describir los datos dominantes de un conjunto y gracias a esto se puede determinar

una tendencia en la dispersion de datos de las sefiales [18].

Desviacion estandar: La desviacion estandar de una sefial es utilizada para
determinar la potencia de desviacion de la sefal, esta permite obtener los valores

especificos de la variacion de la sefal en valor absoluto [19].

N
1
$= In21 Z(Xm - Xi)? (14)
=

Doénde: N es el numero de muestras, y X es la sefal analizada.

Varianza: Este valor permite obtener la potencia de una sefial, y medir la robustez

de esta para determinar la fiabilidad de dispersion en una muestra [19].

N
1
_ AY
VAR = — Z(Xl) (1.5)
=1
Donde: N es el numero de muestras, y X es la sefial analizada.

Valor RMS: Esta caracteristica permite determinar la generacién de retardos
homogéneos en una sefal para asi considerar dichas pérdidas en el algoritmo de

deteccion.
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N
1
RMS = (;(Xm) (1.6)

Donde: N es el numero de muestras, y Xi es la sefial analizada.

o Desviacion absoluta media o mediana (DMA): Es la desviacion respecto a la
media, considerando la diferencia absoluta entre cada valor y permite determinar

cuan dispersos se encuentran los datos de la sefal [20].

N
1 _
DMA =~ (leiﬂ - Xll) (1.7)
i=1

Dénde: N es el numero de muestras, y Xi es la sefial analizada.

o Potencia de banda: Esta caracteristica, permite obtener el valor de a potencia
promedio de la sefal y se calcula utilizando la estimacién de la densidad espectral
de potencia [21].

n=N-1

1

— 1 12

P= 1\lll—>mooN Z [X;] (1.8)
n=0

Dénde: N es el numero de muestras, y Xi es la sefial analizada.

1.3.5 APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico se entiende como un tipo de inteligencia artificial cuyo objetivo
es la creacion de un modelo, el cual va a permitir resolver alguna tarea en especifico por
medio del uso de algoritmos que permitan la interpretacion de datos relacionados con dicha
tarea. Una caracteristica importante de los datos que utiliza el aprendizaje automatico, para
la creacién de un modelo valido, es que estos deben ser caracteristicas importantes
extraidas de la toma de datos en crudo, para que el algoritmo que se implemente pueda
encontrar patrones que permitan un porcentaje alto de validacion [22]. El aprendizaje
automatico, conocido normalmente como “Machine Learning”, se divide en dos grandes

grupos como se puede evidenciar en la Figura 1.17.

1.3.5.1 Aprendizaje automatico supervisado

El aprendizaje supervisado, como lo indica la Figura 1.17, consiste en trabajar con una
base de datos las cuales poseen datos de entrada y salida. Esto quiere decir que el
aprendizaje supervisado trabaja con un conjunto de datos, los cuales poseen una etiqueta,
donde la intencion de esta etiqueta es dividir estos datos obtenidos segun caracteristicas
propias de variables las cuales deseamos conocer. Para entender de mejor manera este

concepto, se sobrentiende a los datos numéricos obtenidos por la extraccion de
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caracteristicas como la entrada y a las “etiquetas” como las salidas que van a ser el
objetivo, con el uso de algoritmos, de encontrar una similitud o patron adecuado que

relacione a estas con el conjunto de datos [23].

— —

Se  entiende  como / \ Se  entiende  como
aprendizaje supervisado aprendizaje no

como el desarrollo de un supervisado como el
modelo  predictivo a [~ = desarrollo de un modelo
partir de datos que predictivo a partir de

L

poseen  entradas y datos que solo poseen
salidas. entrada de datos.

Figura 1.17 Diagrama de divisién del aprendizaje automatico

1.3.5.2 Métodos de particion y validacion de datos

Dentro del ambiente del aprendizaje automatico es importante definir y dividir los datos con
los que se esta trabajando de manera que se pueda obtener los resultados adecuados de
los diferentes clasificadores con los que se puede trabajar, esto con el objetivo de conseguir
resultados con alta calidad y fiabilidad de este sistema de aprendizaje [24]. Considerando
esta premisa, la determinacion la particion de datos es un punto importante para tomar en
consideracion ya que se debe verificar la manera mas acertada y eficaz de dividir los datos
con los que se esta trabajando segun la cantidad que se tenga de los mismos. En el
esquema de la Figura 1.18 se puede apreciar de manera general las dos principales formas
de divisién o particion de los datos que se hacen normalmente. El tamafio de cada particion
de cada bloque de division dependera del tamafo de los datos con los que se esté
trabajando [25].
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VALIDACION |

Figura 1.18 Esquema basico de particion de datos

Dependiendo de la cantidad de datos que se tenga y la aplicacién que se desee, esta

metodologia puede cambiar, dependiendo de cual de ellas se aplique de manera mas

adecuada. Partiendo del esquema de la Figura 1.18, se entiende los siguiente:

Grupo de datos para entrenamiento: Este bloque de datos es aquel que va a
servir meramente para el entrenamiento de los diferentes clasificadores, encargado
de obtener algun patron de coincidencia de los datos y asi obtener un modelo

predictivo.

Grupo de datos para validacion: La fase de validacién, dependiendo cual método
de validacion se utilice, permite que se pueda comparar el rendimiento del
aprendizaje automatico que se esté trabajando mientras los hiper parametros se

van ajustando mediante el entrenamiento de estos.

Grupo de datos para prueba: Consiste en tomar un grupo de datos y reservarlos
para una prueba final, para verificar la eficiencia del clasificador con datos que no
estuvieron dentro del entrenamiento y validacion para que se pueda tener una

apreciacién imparcial [24].

Para la validacion de los datos existen dos técnicas principales, la cual dependera de la

cantidad de datos con los que se esté trabajando. La primera se conoce como Holdout que

se utiliza cuando existe una gran cantidad de datos y consiste en tomar un porcentaje de

la tabla de datos, segun las entradas y las salidas que se tenga, e ir validando,

determinando si consigue la salida que corresponde con el conjunto de datos que se va

ingresando. La segunda validacion se conoce como validacion cruzada, la cual consiste en

tomar de igual manera un porcentaje de los datos de entrada, pero estos datos los va
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comparando en pequenos grupos tanto a lo largo de filas como en columnas. Para entender
la separacion y agrupamiento de los datos para la validacidn cruzada se puede evidenciar

a manera de ejemplo y de forma grafica la Figura 1.19.

Separacion 1 Pliegue 1 Pliegue 2 Pliegue 3 Pliegue 4 Pliegue 5

Separacion 2 Pliegue 1 Pliegue 2 Pliegue 3 Pliegue 4 Pliegue 5

Separacion 3 Pliegue 1 Pliegue 2 Pliegue 3 Pliegue 4 Pliegue 5

Separacion 4 Pliegue 1 Pliegue 2 Pliegue 3 Pliegue 4 Pliegue 5

Separacion 5 Pliegue 1 Pliegue 2 Pliegue 3 Pliegue 4 Pliegue 5
Datos Entrenados Datos de Prueba

Figura 1.19 Ejemplo de agrupamiento de datos para la validacion cruzada [25]

1.3.5.3 Maquina de soporte vectorial - SVM

Una maquina de soporte vectorial o SVM (Support Vector Machine) es un método de
clasificacién que se basa en el mapeo de los datos de entrada y los pasa a una dimension
mayor a la que se encuentran los datos como tal, para posteriormente crear un hiperplano
que separe estos datos en un margen que se lo denomina un margen “m” [26]. Esta

denominacion se puede entender de mejor manera en la Figura 1.20.

(8]
2 Clase 2

g m
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Clase 1 /

w"x-|—r}=D

wix+b=1

wix4b=-1

.
»

Figura 1.20 Técnica de clasificacién de una maquina de soporte vectorial [26]

De manera mas simplificada, la idea principal de una maquina de soporte de vectores es ir
comparando los datos, dentro de los planos que se crean al poner como ejes las
caracteristicas que se hayan ingresado en la base de datos, para poder crear superficies

que permitan identificar una diferenciaciéon de los datos y poder crear un espacio de
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separacion que se denomina como un margen tipo “m” para poder identificar a que espacio
pertenece cada dato y asi poder encontrar una relacidén entre estos datos y la salida que
se desea obtener como resultado. Normalmente, la manera de obtener el margen “m”

optimo es trabajando por medio de los multiplicadores de Lagrange [26].

1.3.5.4 K-vecinos mas cercanos — KNN

K-vecinos mas cercanos o KNN (K-Nearest Neighbors) es un clasificador sencillo que su
idea principal se basa en tomar un dato y a partir de este ir comparando con los datos
vecinos 0 mas cercanos para ver si poseen propiedades semejantes y estos se los va
agrupando por grupos que al final se lo asemejara con los datos de salida que se desea
obtener [27]. Se puede observar en la Figura 1.21 un caso ejemplo de como funciona este

clasificador.

Como se puede entender, este clasificador permite crear correlaciones de datos segun la
cercania o el area que se determine, por lo que la viabilidad de este algoritmo esta en la
manera de encontrar los valores mas cercanos de cada dato y como se compara las
propiedades de estos entre si, para encontrar los grupos mas adecuados y poder obtener

patrones adecuados para la determinacién de las variables de salida deseadas.
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Figura 1.21 Ejemplo del clasificador K-vecinos mas cercanos [28]

1.3.5.5Redes Neuronales

Las redes neuronales, como su nhombre lo indica, es un modelo de algoritmo que trata de
emular el procesamiento de informacion que logra el cerebro humano. La metodologia de
trabajo de este clasificador consiste en trabajar con tres capas que son: capa de entrada,
capa oculta y capa de salida. Se toma una capa de entrada y segun las propiedades y
caracteristicas que esta posea, va a tener un peso numérico en cada capa oculta. Una vez
realizado este sistema en toda la capa de entrada, se verifica una relacién entre todas las

capas ocultas dentro de la capa de salida para poder determinar el peso numérico que se
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obtuvo y determinar una salida como tal [29]. En la Figura 1.22 se puede apreciar de

manera mas significativa el clasificador de tipo red neuronal.

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
Entrada 1

Entradaz_* @ -__-_h-_—* @

o
eniradan @__//,.

—

Figura 1.22 Funcionamiento de una red neuronal y sus partes [29]

Este clasificador se lo considera uno de los mas robustos por lo que tiende a obtener
resultados eficientes, donde la clave de este es determinar la capa de entrada de manera
eficiente y de esta depende la complejidad del algoritmo y el tiempo de determinacién de

una respuesta.
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2. METODOLOGIA

En el presente apartado, se detallara la metodologia a implementar en el proyecto.
Utilizando como principio fundamental la informacién de la biomecanica de la extremidad
superior, para que a partir de los movimientos y posiciones se pueda adquirir toda la
informacién que brindan los sensores. Posterior a esto, se investigara las diferentes
metodologias de preprocesamiento y procesamiento de las sefiales para la creacidén de
una base de datos formada a partir de caracteristicas relevantes de estas, para su debido
entrenamiento y validacion de resultados, basandose en informacion de clasificadores que

trabajan con sefales de unidades de medicion inercial.

2.1 ADQUISICION DE DATOS

La adquisicion de datos cumple un procedimiento especifico hablando a nivel de hardware
y software, el cual se describe a continuacion en donde primero se realizara la adquisicion
de sefiales a partir de los sensores IMU, luego estos datos se conectaran a un sistema
microprocesado utilizando comunicacion 12C, y finalmente se trataran las sefales en el
software Matlab en manera general. Es por ello que en este apartado se abarcara las
ventajas desde el uso de los sensores, recursos de preprocesamiento hasta procesamiento

de las sefiales.

2.1.1 SENSORES DE MOVIMIENTO.

En el presente proyecto se utilizara la IMU MPU 9250/6500 por las caracteristicas que
fueron descritas en el apartado 1.3.3.1 y también por su facilidad de comunicacion el
sistema microprocesado Arduino Nano, ya que este tipo de sensor cuenta con un soporte
especial del grupo de Arduino, es decir, estos sensores fueron disefiados y probados con

el sistema de adquisicion de datos de Arduino.

Otra de las razones por las que se eligié este sensor son por las especificaciones del
giroscopio, acelerémetro y magnetémetro, estas especificaciones garantizan trabajar con
un buen rango de escala, con alta sensibilidad en las mediciones y buena velocidad de
toma de datos, estas especificaciones se las presentan en la Tabla 2.1, donde se destacan
las principales especificaciones técnicas de cada sensor implementado en la IMU MPU
9250/6500.

En base a la Tabla 2.1, se puede considerar que el sistema de adquisicién de datos
necesita una alimentacién eléctrica DC para los sensores, pero esta sera entre 2.4V y 3.6V,
para el presente proyecto ya que se menciond que este sensor obtuvo sus parametros con

soporte de Arduino y se utilizara el voltaje de 3.3V que en la placa del Arduino Nano se
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puede obtener lo que mantiene el voltaje de alimentacién dentro de los parametros
establecidos y podra trabajar en un rango de temperatura de -40°C a +85°C sin ningun
problema [11].

Tabla 2.1 Especificaciones Técnicas del Giroscopio, Acelerémetro y Magnetémetro de la
IMU MPU9250/6500 [11].

Especificaciones del Giroscopio
VDD = 2.5V, VDDIO = 2.5V, Ta=25°C

Parametro Condiciones | MIN TYP MAX | UNIDAD
Rango de escala FS_SEL=3 +2000 °ls
Tamano de palabra ADC 16 bits
Factor de escala de sensibilidad FS SEL=3 16.4 LSB/(°/s)
Tolerancia de la sensibilidad 25°C +3 %
Ruido total RMS (92 Hz) 0.1 %/s-rms
Tiempo de inicio del giroscopio | Del modo sleep 35 ms
Respuesta del filtro pasa bajos 5 250 Hz
Tasa de salida de datos 4 8000 Hz

Especificaciones del Acelerémetro
VDD = 2.5V, VDDIO = 2.5V, Ta=25°C

Parametro Condiciones | MIN TYP | MAX |UNIDAD
Rango de escala AFS SEL=3 +16 g
Tamano de palabra ADC 16 bits
Factor de escala de sensibilidad | AFS SEL=3 2.048 LSB/g
Tolerancia de la sensibilidad +3 %
Ruido total RMS (94 Hz) 8 mg-rms
Tiempo de inicio del giroscopio | Del modo sleep 20 ms
Respuesta del filtro pasa bajos 5 260 Hz
Tasa de salida de datos 4 4000 Hz

Especificaciones del Magnetémetro
VDD = 2.5V, VDDIO = 2.5V, TA=25°C

Parametro Condiciones | MIN TYP | MAX |UNIDAD
Rango de escala +4800 uT
Tamano de palabra ADC 14 bits
Factor de escala de sensibilidad 0.6 UT/LSB
Calibracion inicial 1500 LSB

Otra de las caracteristicas principales del este sensor es que permite realizar la
comunicacion entre el sistema microprocesado y el sensor utilizando el protocolo 12C, las
ventajas de utilizar este tipo de comunicacién se las presentaran mas adelante. Mediante
este sensor se podra tomar datos de aceleracidn, velocidad angular del giroscopio y

magnetometria con una frecuencia de muestreo de 12510 Hz.

2.1.2 LOCALIZACION DE SENSORES.
Los sensores IMU MPU 9250/6500 se encuentran adaptados a una placa que permite

obtener los datos y facilita su conexidn con la placa de Arduino, sus medidas son 2.1cm x
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1.5cm esto hace que esta placa a la cual esta conectado el sensor sea lo suficientemente

compacta para poder colocarla en el brazo del maniqui.

Considerando que el tamafo de la placa es adecuado para colocarlo en el miembro
superior, se debe analizar cuantos sensores y en que los lugares deben colocarse, en el
capitulo anterior se mostraron las articulaciones, el sistema muscular que compone la
extremidad y los movimientos que se realiza en cada segmento de la mano, es por ello que
se opta por colocar 3 sensores a lo largo de la extremidad superior, el primero se colocara
en el primer segmento de la extremidad llamado brazo, este sensor servira de referencia
para detectar el giro durante la pronacion y la supinacion de igual manera permitira
determinar la referencia durante la flexion y la extension, el segundo sensor se colocara en
el segundo segmento llamado antebrazo, este sensor permitira determinar la flexion y
extension considerando que el antebrazo se une al brazo por la articulacion del codo, esta
articulacion permite el movimiento directo de flexién y extension de la extremidad superior
y se facilitara la detecciéon de movimiento, finalmente se colocara en el uUltimo segmento
llamado mano, este sensor que permitira determinar la supinacién y la pronacion del
miembro superior ya que al realizar este movimiento en la mano se muestra un cambio
considerable y es mas facil su deteccion. En la Figura 2.1 se puede ver la ubicacién de los

sensores en la extremidad superior.

SENSOR 1

SENSOR 3
ANTEBRAZO

SENSOR 2

. Posicién del sensor
. Articulacién

Figura 2.1 Localizacion de los sensores en la extremidad superior.
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2.1.3 SELECCION DEL MICROCONTROLADOR.
Es muy importante determinar el microcontrolador adecuado, segun las necesidades del
sistema a implementar es por ello que a continuacion se presentan los requerimientos que

se deben cumplir para el presente proyecto.
Requerimientos a cumplir:

Para el presente proyecto se trabajara con sistema microprocesado que cuenta con los

requerimientos de la Tabla 2.2.

Tabla 2.2 Requerimientos para la seleccién del microcontrolador

Parametro IN ouT
3 sensores IMU MPU 9250 / 6000 1 4
Comunicacion inalambrica bluetooth, médulo HC-06 1 1

Dentro de la Tabla 2.2 se muestran los requerimientos de seleccion entre ellos se debe
aclarar que cada sensor MPU 9250 necesita un pin digital para la asignacion de la direccion
[IC del sensor, por lo tanto, se requieren 3 sefales digitales de salida del microcontrolador.
Ademas, se implementara la comunicacién IIC por lo que se requiere un pin de salida para
la sefial SCL y otro pin para la senal SDA que es bidireccional y funciona como entrada o

salida, pero solo requiere un pin del microprocesador.

Por lo tanto, se puede concluir que para el presente proyecto se debe trabajar con un
microcontrolador que cuente con un puerto de al menos 7 bits, donde 3 pines seran para
la asignacion de la direccién IIC, 2 pines para la linea SCL y SDA y 2 pines para la

comunicacion serial del médulo bluetooth.
Asignacion de recursos:

En la Tabla 2.3 se muestra la asignacion de recursos minimos para el microcontrolador a

implementar en el presente proyecto.

Tabla 2.3 Tabla de asignacion de recursos.

P1.0 AOQ (Sensor 1)
P1.1 A0 (Sensor 2)
P1.2 AO (Sensor 3)

Puerto 1 P1.3 SDA
P1.4 ACL
P1.5 RX
P1.6 TX
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Comparacion de microcontroladores:

En la Tabla 2.4 se muestra una comparacion de tres microprocesadores que permiten

realizar comunicacion IIC y comunicacidon serial asincrénica que son unos de los

requerimientos del presente proyecto.

Tabla 2.4 Comparacion de caracteristicas entre microprocesadores [30] [31] [32]

Arduino Atmega
Nano 164p PEX32A
Numero de pines 30 40 40
Comunicacioén lIC Si Si Si
Comunicacion serial asincrénica Si Si Si
Pines digitales 14 32 32
Pines analégicos 6 8 6
Oscilador interno 8 - 16][MHZz] 20 [MHZz] 8 — 20[MHZz]
Precios 7 dolares 8,5 délares 12 délares

Seleccién del microcontrolador:

Después de haber realizado el analisis adecuado para la seleccidn del microcontrolador se

elige utilizar el microcontrolador Arduino Nano, considerando las siguientes caracteristicas:

Es uno de los microcontroladores que posee la menor cantidad de pines en
comparacion con los ya estudiados, considerando que estos modelos son de facil

acceso comercial dentro del pais.

Es un microprocesador de bajo costo y cumple con los requisitos minimos de
disefo, lo que hace que el presente proyecto sea econdmicamente viable para su

implementacion.

El ambiente de programacion cuenta con librerias especificas para distintos tipos
de sensores y dispositivos, en el caso de este proyecto para la IMU MPU 9250 /
6000 y el médulo bluetooth HC-06, facilitando la adquisicion y envié de datos

permitiendo que estos sean fiables al momento de leer las sefiales de los sensores.

El Arduino Nano es una placa robusta en comparacion a los modelos analizados,
que cuenta con protecciones a nivel de hardware. Estas protecciones son tanto a

nivel de alimentacion como proteccién contra el ruido externo.
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2.1.4 FORMATO DE ADQUISICION DE DATOS.

Una vez que se toman las senales, los datos de las mismas vienen con un formato
especifico y es una parte fundamental dentro del presente proyecto, ya que este
determinara la manera de conexion entre los sensores y la interfaz que se va a tener como
resultado final dentro de Matlab. Teniendo en consideracion este precedente, dentro del
proyecto se tiene dos divisiones principales con respecto a la adquisicion de los datos. La
primera parte conlleva la conexion de los sensores con el microprocesador por medio de
la comunicacion 12C y la segunda parte conlleva la conexién del microprocesador con el

computador, especificamente con el ambiente de Matlab.

2.1.4.1 Comunicacién Sensores - Microprocesador

La primera parte de la adquisicion de los datos consiste en la comunicacion entre los
sensores y el microcontrolador. Esta comunicacion se lo hace por medio del protocolo 12C,
la cual se hace la toma de los datos segun la direccién que se fije segun lo proporcionado
por el fabricante. La razon por la cual se utiliza la comunicacion 12C son por dos factores
principales. El primer factor es por la cantidad de pines, ya que la comunicacion 12C posee
menor cantidad pines disminuyendo la necesidad de uso de mas puertos del
microcontrolador. El segundo factor es con respecto a la facilidad de obtencién de los datos
gracias a las librerias de Arduino, ya que una libreria en particular trabaja directamente con
la comunicacién 12C y entrega los datos adecuados, parametrizados y filtrados, segun los
limites que se configuro inicialmente, ademas de poseer funciones de inicializacion faciles

de manejar como la del filtro digital.

En primer lugar, el sensor MPU9250 posee dos direcciones 12C diferentes 0X68 (direccion
principal) y 0x69 en hexadecimal. Para poder cambiar la direcciéon de la principal a la
secundaria se debe alimentar el pin ADO del MPU9250. Teniendo en consideracién que se
va a trabajar con 3 sensores que poseen las mismas direcciones, se tendra una
configuracién de tal manera que inicialmente todos los sensores tendran la direccién 0x68,
pero en el programa solo se leera la 0x69 con el objetivo de que, si se desea realizar la
lectura de uno de los sensores, se alimenta el pin ADO del MPU9250 correspondiente y se
lee los valores deseados. Ya que son tres sensores, se utilizara tres salidas digitales del
Arduino con el fin de activar y desactivar el pin ADO de cada MPU9250 segun se vaya
realizando la lectura de los datos. Con este manejo propuesto, a nivel de hardware la

conexion quedaria como se muestra en la Figura 2.2.
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Figura 2.2 Conexion de los 3 sensores MPU9250 con Arduino Nano.

Las resistencias de Pull-Up se utiliza regularmente en la comunicacion 12C ya que las
salidas de esta comunicacién se encuentran a colector abierto, por lo que es necesario el
uso de resistencias para mantener el estado légico del pin en valores estandares. El valor
de estas resistencias se encuentra determinado dentro de un rango de valores maximos y

minimos que se obtienen a partr de las siguientes formulas [33]:

_ VCC - VOL[max] (2 1)
Ioy, '

tr

Riax = ———r
max = 0.8473 * C, (2.2)

Donde:
o Vc: Voltaje del bus de comunicacion
o Vy.: Voltaje de salida de bajo nivel. Este valor es 0.4 V segun [34].
e [, Corriente de salida de bajo nivel. Este valor es 3 mA segun [34].
o t,.: Tiempo de subida de la rampa de comunicacion.
e (,: Capacitancias del bus de comunicacion.

Como se puede verificar en estas formulas, depende principalmente del tiempo de subida
del puerto de comunicacion, de la capacitancia del bus de comunicacion, asi como del
voltaje con el que se esta trabajando. Considerando que el voltaje V.. = 5V, la velocidad

de 12C es estandar, obteniendo t, = 1pus [X1] y la capacitancia de los puertos de cada uno
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de los sensores y del microcontrolador [35] es C = 10 pF dando un total de 40pF para la

capacitancia del bus de comunicacién, tenemos los siguientes resultados.

5—0.4V
fomin =3 a
_— 1%1073
max " ().8473 % 40 x 10~12

= 1533.33 [Q] (2.3)

= 29505.5 [Q] (2.4)

Considerando estos resultados y la existencia de posibles capacitancias parasitas
correspondientes a los cables y la placa, se determiné que el valor de resistencia de Pull-
Up sea de 10 Kohm.

Con el uso de librerias propias de Arduino, se obtiene los datos de manera directa y sin
necesidad de realizar ningun tipo de acondicionamiento o escalamiento de valores. Estos
valores se encuentran dentro de los rangos con los que se determiné en la inicializacién a
nivel de software, los cuales se pueden observar en la Tabla 2.5.

Tabla 2.5 Escala de valores de las sefales de los sensores inerciales con los que se
trabaja en el presente proyecto

Escala Giroscopio Escala Aceleréometro | Escala Magnetémetro
+250 DPS 2 G + 4800 uT

2.1.4.2 Comunicacién Microprocesador - Computador

Una vez obtenido los valores de los sensores, es primordial determinar el tipo de
comunicacion que se va a utilizar para el envio de estos datos al computador. Teniendo en
consideracion que el presente proyecto se hace uso de un maniqui y que debe existir la
menor cantidad de elementos que alteren fisicamente la posicion de este, por lo que, se
determind el uso de un elemento de comunicacién inalambrica que permita el movimiento
del maniqui de manera comoda. Para ello, se hace uso de un médulo bluetooth HCO6 el
cual permite crear un canal de comunicacion serial via inalambrica en la computadora para
poder comunicarse con cualquier aplicacion dentro del computador. Las principales

caracteristicas de este médulo bluetooth se pueden observar en la Tabla 2.6.

Tabla 2.6 Especificaciones del médulo bluetooth HC-06 [36]

ESPECIFICACIONES MODULO BLUETOOTH HC-06
Parametros Valores y modos de operacion
Voltaje de operacion 3.3V -5V
Corriente de operacion <40 mA
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Corriente modo sleep <1mA
Chip BC417143
Tipo de bluetooth V2.0+EDR

Frecuencia

Banda ISM de 2.4 GHz

Modulacion

GFSK (Gaussian Frequency Shift Keying)

Potencia de Emision

4dBm, clase 2

Sensibilidad

-84dBm a 0.1% VER

Alcance

Maximo 10 metros

Interfaz de Comunicacion

Serial UART TTL

Velocidad de transmision

1200bps hasta 1.3 Mbps

Baudrate por defecto

9600, 8,1, n

Velocidad asincrona

2.1 Mbps (max)/ 160 kbps

Velocidad sincrona

1Mbps/ 1Mbps

Seguridad Autenticacién y encriptacion
Dimensiones 37*16 mm
Peso 3.2 gramos

A nivel de hardware, la conexion del moédulo bluetooth es sencillo ya que este posee
simplemente 4 pines que se conectan directamente a los pines del Arduino como se

muestra en la Figura 2.3.
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Figura 2.3 Conexién modulo bluetooth con Arduino Nano

Como se puede observar en la Figura 2.3, se tiene un divisor de voltaje en el pin de RX ya
que, en este moddulo bluetooth, este pin no permite valores de voltaje superiores a 3.3V.

Por esa razon, los valores de resistencia son de 1 Kohm al pin D3 y de 2 Kohm a GND.
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Debido a que se tiene una comunicacion de tipo serial, existen limitaciones con los datos
que se tiene ya que este solo permite el envio de un maximo de 8 bits, es decir un valor
maximo de 255. Al obtener los valores de los sensores en los diferentes rangos, se tiene
valores mayores a 255 por lo que se realiza un acondicionamiento de los datos para tener
valores entre +32767 y posteriormente dividir este valor en parte alta y parte baja para
enviar por separado y en el software de Matlab construir de nuevo este valor. Para los
calculos de acondicionamiento, se hace uso de las escalas con las que se trabaja que se

muestran en la Tabla 2.5 dando como resultado las siguientes ecuaciones:

sefial * 32767

’ - 2.1
valor acelerémetro 2+ 981 (2.1)

sefial * 32767
valor giroscopio = T (2.2)

l Lometro = sefial * 32767 (2.3)
valor magnetémetro = 2800 .

Trama de datos de 16 bits en Arduino

Parte Alta del dato Parte Baja del dato

Envio de Datos de cada Sensor

Parte Baja Dato 1 Parte Alta Dato 1 Parte Baja Dato 2 Parte Alta Dato 2 Parte Alta Dato 9

1 byte 1 byte 1 byte 1 byte 1 byte

Lectura de los datos en Matlab

Parte Baja Dato 1 Parte Alta Dato 1 Parte Baja Dato 2 Parte Alta Dato 2 Parte Alta Dato 9

T T
2 bytes 2 bytes

Figura 2.4 Trama de envio de datos de Arduino y su lectura en el ambiente de Matlab

Para determinar la manera de envio tanto de la parte alta como de la parte baja de cada
uno de los valores de los sensores, se lo hace a partir de la funcion de lectura del software
de Matlab. Dentro del ambiente de Matlab se puede comunicar con dispositivos bluetooth
por medio del uso de la funcion “bluetooth” la cual permite habilitar la lectura y escritura

dentro del bus que crea el médulo HC06 en el computador. Una vez abierta la via de
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comunicacion, se procede al acceso de los datos que con la funcion “read” puede leer
valores de 16 bits con signo, si la informacién llega la parte baja primero y posteriormente
la parte alta. Por ello, la manera de envio seria primero la parte baja de los datos de los

sensores y posteriormente la parte alta de los mismos. Véase Figura 2.4.

2.1.5 HARDWARE IMPLEMENTADO

Como se indico en el apartado 2.1.4, el circuito completo consta de tres sensores de
medicion inercial MPU-9250, un Arduino Nano, un modulo bluetooth HC-06 y un conjunto
de resistencias que conforman tanto las resistencias de Pull-Up y las de control de voltaje
del pin del receptor de médulo de comunicacion bluetooth. Ademas, todo el sistema esta
alimentado con una bateria de 9V. Las conexiones del circuito final se las puede evidenciar
en la Figura 2.5.
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Figura 2.5 Conexion del circuito realizado para el proyecto

Finalmente, se realiz6 la implementacion de este circuito en una placa que va a ir ubicada,

al igual que los sensores, a lo largo de la extremidad superior que hace uso de dos correas
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que van ubicadas en el brazo y antebrazo y un guante para el sensor ubicado a la altura
de la mano. En la Figura 2.6 se puede evidenciar el circuito implementado en las placas de
PCB tanto el modelado de la palca en el programa de Proteus y como estos van ubicados

dentro del sistema de correas y el guante en la Figura 2.7.
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Figura 2.6 (a) Cara posterior y frontal de la placa modelada en Proteus, (b) Cara
posterior y frontal implementada
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(b) (c)

Figura 2.7 (a) Circuito completo implementado, (b) sistema implementado para la

extremidad superior, (c) implementacion de las bandas en el maniqui.

A modo de informacion adicional, se tiene algunas caracteristicas adicionales del hardware

final implementado:

2.2

La bateria posee una autonomia de 15 horas aproximadamente, debido al consumo
de energia que se genera por todos los elementos que conforman el sistema final.
Se realizé el modelo fisico conformado por las diferentes correas que se ubican a
lo largo de la extremidad superior, en consideracion de diferentes pruebas de
posicionamiento. Estas pruebas de posicionamiento se enfocaron en colocar los
sensores en diferentes regiones de la extremidad superior ya sean que los sensores
se encuentren los mas juntos posibles, los mas alejados posibles o en puntos
medios de cada regién. Con estos diferentes posicionamientos se determiné que la
posicion mas acertada de cada uno de ellos sea en los puntos medios de cada
seccion de la extremidad superior conformada por el brazo, antebrazo y mano, ya
que los datos poseian rasgos caracteristicos diferenciados entre si, favoreciendo el

proceso de analisis de datos que se realizara posteriormente.

PREPROCESAMIENTO DE LA SENAL

La etapa de preprocesamiento cumple un rol importante para el tratamiento de los datos,

ya que esta etapa se la considera como la etapa de limpieza de los datos debido a que es

la encargada del mejoramiento de los datos para posteriormente, poder utilizarlos en las
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diferentes aplicaciones que se desee. El preprocesamiento se puede llegar a dividir en dos
principales fases: la primera que constituye la preparacion de los datos y la segunda fase

se conoce como la de extraccion o reduccion de datos. [37]

La fase de preparacion de los datos conlleva realizar diferentes procesos o técnicas que
permitan el mejoramiento previo de los datos, que estos no posean ruido, datos anémalos,
vacio de datos, entre otros; con el objetivo de tener los datos iniciales con la minima
cantidad de perturbaciones [37]. Subsecuentemente, para la fase de extraccion o reduccion
de datos se debe realizar un analisis de las caracteristicas de los datos que se considere

primordiales 0 que posean una alta relevancia segun la forma que posean los datos.

Considerando las dos fases primordiales del preprocesamiento, dentro del presente
proyecto se realizara dos diferentes técnicas para la fase de preparacién de los datos que
conlleva la prevenciéon de datos anémalos y la eliminaciéon de datos fuera de rango. Se
realiza unicamente estas dos técnicas de preparacion de los datos debido a la manera de
lectura de movimiento obtenida por los sensores, dichas sefales poseen la forma que se
muestra en la Figura 2.4, donde no se requiere un tratamiento exhaustivo de los datos
posterior a la toma de estos, ya que se puede identificar y dividir zonas especificas segun
el tipo de movimiento facilmente sin recurrir a filtros enfocados a mejorar la sefal; por lo
que la técnica mas importante a tomar en consideracién, segun los datos obtenidos, en
esta etapa es la deteccion y eliminacion de datos anémalos, ya que afecta directamente al
momento de extraccidn de caracteristicas. Si este valor andmalo se encuentra fuera de
una zona normal, el valor caracteristico puede variar drasticamente y el clasificador puede
dar resultados erroneos. Ademas, la segunda técnica consiste en un filtrado inicial que se
da al momento de la toma de estos, gracias a que Arduino proporciona una funcion
enfocada en los sensores MPU9250 como se explicara a continuacién, que permiten
eliminacién de valores que sobrepasen cierta frecuencia que se considera como ruido y
permite que la cantidad de datos andmalos disminuya, por lo que estas dos técnicas se

complementan entre si.

Por otra parte, para la fase de extraccién o reduccion de datos se hara uso de diez
diferentes metodologias, mencionadas en el capitulo anterior, que permitirdan obtener una

base de datos amplia para su posterior uso en los diferentes clasificadores.

2.2.1 TECNICAS DE PREPROCESAMIENTO DE DATOS
En el actual proyecto se hara uso de dos técnicas de preparacion de los datos. La primera
técnica es por medio del uso de un filtro digital pasa bajo DLPF (Digital Low Pass Filter)

que permite utilizar una funcién propia de Arduino con el MPU9250. La segunda técnica
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consiste en la eliminacion de datos anémalos, esto con el objetivo de que todos los datos
posean la misma regularidad para que al aplicar las diferentes técnicas de extraccion de

datos no se obtenga rangos fuera de lugar.

2.2.1.1Filtro Digital Pasa Bajos - DLPF

Un filtro digital pasa bajos tiene como objetivo permitir el paso o toma de sefiales que se
encuentren por debajo de una frecuencia especifica, que se conoce como frecuencia de
corte, por medio de un algoritmo de programacién. Considerando esta idea principal se
sobreentiende que todo dato que se encuentre por encima de esta frecuencia de corte se

lo considera como valor no deseado o ruido. [38]

Dentro del ambiente de Arduino se puede optar por varias librerias, las cuales cumplen con
el objetivo de comunicarse de manera facil que al realizarlo manualmente. Considerando
la utilizacidon del sensor de unidad inercial MPU9250, se hace uso de la libreria
correspondiente en Arduino, la cual da la opcion de utiliza un filtro digital pasa bajos. Esta
funcién permite trabajar a valores especificos de ancho de banda como se puede observar
enla Tabla 2.7.

Tabla 2.7 Seleccién de ancho de banda y el retardo que provoca en cada senal de
giroscopio y acelerometro [39]

Ancho de Banda - DLPF | Retardo Giroscopio |Retardo Acelerémetro
184 Hz 2.9ms 5.8 ms
92 Hz 3.9ms 7.8 ms
41 Hz 5.9 ms 11.8 ms
20 Hz 9.9 ms 19.8 ms
10 Hz 17.85 ms 35.7 ms
5 Hz 33.48 ms 66.96 ms

Cabe mencionar que este filtrado de datos se lo realiza solamente al giroscopio y al
acelerémetro, ya que esta funcion se la puede utilizar gracias a que el sensor de medicion

inercial MPU9250 posee una MPUG050, de la cual permite esta opcién de filtrado de datos.

Como se puede observar en la Tabla 2.7, se puede trabajar en un total de seis diferentes
frecuencias. El objetivo de este filtrado es que, si se toma el menor valor de ancho de
banda, se obtendra una filtracion de ruido muy alta pero el retardo en la obtencion de los
datos sera mayor; de manera inversa, si se escoge la frecuencia mas alta, se tendra menor
filtrado pero el retardo de obtencién de los datos es menor. El creador de esta funcion
recomienda trabajar a una frecuencia de 20 Hz ya que esta posee un filtrado adecuado de

los datos para la mayoria de las aplicaciones y el retardo no es excesivo [39].
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Tomando en consideracién las recomendaciones del creador de la funcion y en adicion con
las pruebas realizadas, se decidio realizar el filtrado digital pasa bajos a una frecuencia de
corte de 20 Hz ya que esta permitia que la mayoria de los datos andmalos, que la mayoria
se presentaban en el giroscopio, sean eliminados y el retardo no influia de manera

significativa al momento de la comunicacion con Matlab.

2.21.2. Eliminacién de datos anémalos

La eliminacion de datos anémalos tiene como objetivo la limpieza de los posibles datos que
se encuentren fuera de rango o sea muy diferente a los demas visualmente. Para
determinar si un valor se encuentra fuera de rango se requiere de un analisis a nivel de
software para la determinacion de parametros ideales a seguir, para que con esta
informacién base se pueda determinar posibles picos considerados como ruido y la técnica
que mas se acople para la eliminacion de estos. Un ejemplo de un dato anémalo se lo

puede observar en la Figura 2.8.

En principio, se parte de la toma de datos dentro de Matlab creando una pequena base de
datos con todos los datos que se obtuvieron de los sensores, separandolos segun sean las
sefales del giroscopio, acelerometro y magnetometro en los diferentes ejes x, y, z
Posteriormente, se grafica estos datos para verificar si existen datos que se encuentran

fuera del rango normal con respecto a los demas.
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Figura 2.8 Zonas de trabajo para la eliminacion de datos anémalos

Posteriormente, se debe toma en cuenta la division de los datos. En este caso, los datos
se clasifican de dos tipos, movimientos entre flexidn-extension y movimientos entre
pronacion-supinacion, por lo que, para poder encontrar una técnica de eliminacion de ruido

que se acople a los datos que tenemos, se trabaja en 3 zonas diferentes. Ya que todos los

42



datos tomados se encuentran en el mismo rango de valores, las zonas se dividen de la
siguiente manera: la zona 1 comprende en el rango de 1-245 muestras, la zona 2
comprende en el rango de 247-736 muestras y la zona 3 comprende en el rango de 738-

980 muestras. En la Figura 2.8 se puede observar la diferenciacion entre estas zonas.

Una vez divido los datos en zonas, se procede a tomar el valor mas frecuente o la moda
del valor absoluto de estos. Se lo realiza con respecto al valor absoluto ya que el analisis
de los datos se facilita si estos se encuentran siempre positivos. Una vez obtenido el valor
mas frecuente, se analiza cada valor que se encuentra dentro de cada zona y se lo compara
a un x30% del valor de la moda. Esto quiere decir, que si el valor analizado esta 1.3 veces
o 0.7 veces la moda, este valor se identifica como anormal. Se realiza el analisis con
respecto a un £30% de la moda debido a que ademas de eliminar los picos, también ayuda
a disminuir de manera significativa el rizado que se tiene en cada zona y también ayuda a

estabilizar los datos que se tiene.

En el caso de que se detecte un dato considerado anémalo, este sera reemplazado con el
valor promedio que se obtenga de la zona a la que corresponde, logrando que la
eliminacion de datos erroneos se haga efectivo y se tenga una sefial como se muestra en

la Figura 2.9.
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Figura 2.9 Comparacion entre la sefial antes y después del tratamiento de datos

2.2.2 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

La extraccion de caracteristicas es un paso fundamental para la creacion de la base de

datos final, que servira como punto de partida para los clasificadores. Esta extraccion de
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caracteristicas se divide en varios pasos para lograr obtener los datos con las

caracteristicas adecuadas.

Primero, se debe dividir los datos ya preprocesados segun el tipo de movimiento. Cada
una de las muestras tomadas se asemejan a la sefial de color rojo de la Figura 2.9, donde
se tiene dos movimientos, ya sea extension-flexidn o pronaciéon-supinacion. Tomando en
consideracion la forma de particién de datos o creacion de zonas de la Figura 2.8; la zona
1y zona 3 corresponde a un tipo de movimiento (extensién o pronacién), mientras que la
zona 2 corresponde al otro movimiento (flexién o supinacion). Analizando la cantidad de
datos, se tiene 40 sefiales tomadas de cada variable que entregan los sensores, donde 20
de estas son movimientos entre extension-flexion y los otros 20 movimientos entre
pronacion-supinacion. Cada una de estas sefales son de aproximadamente 15 minutos,
que en numero de muestras son 980 muestras. Realizando una toma de datos segun las
zonas de division de tal manera de no tomar algun dato entre los cambios de movimiento,
se tiene 480 muestras de cada variable del sensor por cada movimiento principal, y si se
tiene 20 muestras por cada movimiento, da como resultado un total de 9600 muestras de
cada variable del sensor por cada movimiento principal, que son: extension, flexion,
pronacion y supinacién. De igual manera, se realiza la toma de 20 datos para el analisis
entre los cambios de movimiento que seria de extension a flexion, flexion a extension,
pronacion a supinacién y supinacion a pronacion dando como resultado 400 muestras de
cada variable del sensor por cada tipo de cambio. Esta toma de datos con respecto al

cambio de movimiento se puede visualizar en la Figura 2.10.
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Figura 2.10 Ejemplo de toma de valores entre cambios de movimientos

Una vez divido los datos por movimiento se debe realizar un enventanado de las sefales

para posteriormente sacar las caracteristicas de cada ventana que se consiga. Este
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enventanado consiste en dividir y agrupar los datos en pequefos grupos, por ejemplo, que
de una sefal de 1000 datos se lo puede dividir en 100 ventanas de 10 datos cada una.
Otro concepto importante al realizar el enventanado de las senales, es el porcentaje de
traslape que se debe tener. Este traslape se refiere a que porcentaje de datos de la ventana
anterior se va a tomar para formar mi nueva ventana, con el ejemplo anterior se puede
entender que si se tiene un traslape de 50% se va a formar la primera ventana con los
primeros 10 valores y la segunda ventana seran los ultimos 5 valores de la primera ventana
y los siguientes 5 valores que siguen después de la primera ventana teniendo en total 199
ventanas de 5 valores cada una. Esto se lo hace con el fin de obtener una relacién 6ptima
al momento de determinar las caracteristicas de los datos y de aumentar la cantidad de
datos que se tiene. Dentro del presente proyecto, se realizara un enventanado de 5 valores
con un traslape del 80%, dando como resultado 9596 ventanas por cada movimiento
principal y 396 ventanas por cada cambio de movimiento. La Figura 2.11 muestra un

ejemplo visual de cdmo se realiza el enventanado de un conjunto pequefio de datos del

proyecto.
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Figura 2.11 Ejemplo de enventanado de un grupo de datos correspondiente a los
datos de flexion

Una vez teniendo los datos separados segun el tipo de movimiento y realizado el
enventanado, se empieza con la extraccion de caracteristicas de los datos de manera que
de cada ventana tenga un valor unico de la caracteristica deseada. Se utilizara 10

funciones matematicas para valorar las caracteristicas de cada una de las ventanas. En la
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Tabla 2.8 se muestra las funciones que se van a utilizar y sus variables dentro del ambiente

de Matlab determinando si es una caracteristica en tiempo o en frecuencia.

Tabla 2.8 Funciones caracteristicas a utilizar

Funcién Funcién en Matlab Tipo de Caracteristica
Valor maximo max(grupo de datos) tiempo
Valor Minimo min(grupo de datos) tiempo

Valor Promedio mean(grupo de datos) tiempo
Valor frecuente mode(grupo de datos) tiempo
Valor medio median(grupo de datos) tiempo
Desviacién estandar std(grupo de datos) tiempo
Varianza var(grupo de datos) tiempo
Valor RMS rms(grupo de datos) tiempo
Desviacién absoluta media mad(grupo de datos) tiempo
Potencia de Banda bandpower(grupo de datos) frecuencia

Al realizar la extraccion de caracteristicas se posee una base de datos amplia ya que se
tiene 9 sefiales de cada sensor del giroscopio, acelerémetro y magnetometro en cada uno
de sus ejes, que contando los 3 sensores son 27 sefiales de los sensores. De cada sefal
se tiene 9596 ventanas de movimientos principales y 396 de cambios de movimientos;
sacando las 10 caracteristicas principales de cada una de estas ventanas se tendria una
base de datos compuesta de 2'590.920 datos por cada movimiento principal y 106.920
datos por cada cambio de movimiento dando como resultado una tabla de 10°791.360 datos
en total. Finalmente, una vez realizado la extraccion de los datos, se debe especificar en
qué grupos de datos o valores pertenecen a tal movimiento, para que esta tabla final se

pueda ingresar a los diferentes clasificadores.

2.3 PROCESAMIENTO DE LA SENAL

Una vez obtenida la base de datos que posee los datos de entrada (los valores
caracteristicos) y los valores de salida deseados (los 8 diferentes tipos de movimiento), se
procede a realizar las diferentes pruebas de los diferentes clasificadores que proporciona
Matlab. Para ello, se hara uso del aprendizaje automatico para la determinacién del tipo de
movimiento, para lo cual, se debe realizar la particion de datos adecuados segun la

cantidad de datos que se posea.

Principalmente, dentro del ambiente de Matlab 2021b, se utiliza la aplicacion “Clasification
Learner’, la cual cuenta con varios clasificadores donde el usuario debe escoger como
parametros iniciales el tipo de validacion que desea realizar y el porcentaje de particion de

datos que se desea como se muestra en la Figura 2.12.
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Figura 2.12 Ventana de seleccion de datos, tipo de validacién y particion de datos

Analizando la base de datos obtenida, se parte de una cantidad superior a 10°000.000 de
datos, por lo que el software de Matlab aconseja que se utilice una validacién de tipo de
retencién o de “Holdout” ya que la de validacion cruzada requiere un tiempo considerable
en lo que corresponde a la validacién debido a la técnica que utiliza, mientras que la de
retencién solo toma el porcentaje de datos que se indica al inicio y los prueba, una vez
realizado el entrenamiento correspondiente [25]. Considerando este antecedente de la
cantidad de datos, se va a efectuar la particiéon de datos de 50%-50% donde la mitad de
los datos sirve para el entrenamiento y la mitad sobrante para la validacion. La particion de
datos de prueba no se va a realizar como tal, ya que esta fase se lo va a implementar de
manera que a medida que se van tomando nuevas medidas de los sensores, y después de
un adecuado tratamiento de estos datos, se lo va a ingresar a estos modelos obtenidos y

verificar los resultados segun el movimiento que esté posicionado el maniqui.

2.3.1 TECNICAS DE CLASIFICACION

La aplicacion de Matlab permite elegir entre una alta cantidad de clasificadores, los cuales
poseen sus caracteristicas propias que la calidad de sus resultados dependera de las
caracteristicas tomadas de los datos. Dentro de la Tabla 2.9 se tiene, a manera de
resumen, todos los clasificadores que se puede utilizar en Matlab y todas las variantes que

estos poseen.

Tabla 2.9 Clasificadores que se pueden utilizar en el ambiente de Matlab [40]

Clasificador |Tipo de algoritmo Descripcion
A Un arbol de decision con muchas hojas que realiza
Arbol de . PR !
; AP varias distinciones finas entre cada clase. Posee 100
Arboles de clasificacion Fino

divisiones maximo.
Arbol de Un arbol de decision con flexibilidad media con
clasificacion Medio| menos hojas. Posee 20 divisiones como maximo.

clasificacion
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Maquina de
Soporte Vectorial

Arbol de Es un arbol de decision simple con pocas hojas que

clasificacion hace distinciones robustas entre clases. Posee 4
Robusto divisiones como maximo.

Una maquina de soporte vectorial que crea una

SVM Lineal simple separacion linear entre clases usando la

linealizacion de Kernel.

SVM cuadratico

Una maquina de soporte vectorial que realiza la
separacion utilizando la funcién cuadratica de Kernel.

SVM cubico

Una maquina de soporte vectorial que realiza la
separacion utilizando la funcion cubica de Kernel.

SVM Gaussiano
Fino

Una maquina de soporte vectorial que realiza una
distincion entre clases de manera finamente
detallada, usando la funcion Gaussiana de Kernel con
la escala de Kernel ajustada a v/P/4, donde P es el
numero de predictores.

SVM Gaussiano
Medio

Una maquina de soporte vectorial que realiza
menores distinciones entre clases que la fina, usando
la funcién Gaussiana de Kernel con la escala de
Kernel ajustada a P, donde P es el numero de
predictores.

SVM Gaussiano
Robusto

Una maquina de soporte vectorial que realiza
distinciones robustas entre clases, usando la funcion
Gaussiana de Kernel con la escala de Kernel ajustada

a VP x4, donde P es el nUmero de predictores.

K-Vecinos mas
cercanos

KNN Fino

Es un clasificador que realiza distinciones finamente
detalladas entre clases, con el numero de vecinos
ajustado a 1.

KNN Medio

Es un clasificador que realiza menor cantidad
distinciones entre clases, con el numero de vecinos
ajustado a 10.

KNN Robusto

Es un clasificador que realiza distinciones robustas
entre clases, con el numero de vecinos ajustado a
100.

KNN Coseno

Un clasificador KNN que hace uso de la distancia
métrica cosenoidal.

KNN Cubico

Clasificador KNN que hace uso de la distancia
métrica cubica.

KNN Ponderado

Clasificador KNN que hace uso de la distancia
ponderada.

Gaussiano de
lineal

Un clasificador
clasificacion no
observaciones. El mapa predictor de Kernel dentro

Kernel para
de datos con varias

SVM Kernel ) . - .
en un espacio de dimension alta y se ajusta al
Clasificadores modelo SVM lineal con los predictores
de transformados.
Aproximacion Un clasificador Gaussiano de Kernel para
de Kernel L clasificacion no lineal de datos con varias
Regresién . .
Logistica de observaciones. El mapa predictor de Kernel dentro
Kernel en un espacio de dimensién alta y se ajusta a los
modelos de regresion logistica linear con los
predictores transformados.
El modelo crea un conjunto de arboles de decisiones
; medio usando el algoritmo AdaBoost. Comparado
Arboles

Clasificador de
conjunto
(Ensemble)

potenciados

con el de arboles ensacados, este algoritmo usa
relativamente menos tiempo o memoria, pero
necesita mayor conjunto de miembros.

Arboles
ensacados

Es un conjunto potenciado-agregado de arboles de
decisiones. Usualmente, es muy preciso, pero tiende
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a ser lento y bastante memoria para un amplio
numero de datos.

Subespacio
Discriminante

Es muy bueno para varios predictores, es
relativamente rapido para ajuste y prediccion y
posee bajo uso de memoria, pero la precisién varia
dependiendo el tipo de datos. El modelo crear un
conjunto de clasificadores discriminantes usando el
algoritmo de subespacios al azar.

Subespacio KNN

Se usa este clasificador si se tiene varios
predictores. El modelo crea un conjunto de
clasificadores de vecinos cercanos usando el
algoritmo de subespacios al azar.

Arboles
RUSBoosted

Se usa este clasificador si se tiene datos sesgados
con muchas mas observaciones que los de una
clase.

Red Neuronal

Una red neuronal con una capa completamente

Discriminante

Discriminantes

Estrecha conectada de tamario 10.
Red Neuronal Una red neuronal con una capa completamente
Media conectada de tamanio 25.
Red Neuronal Una red neuronal con una capa completamente
Redes Amplia conectada de tamano 100.
Neuronales Una red neuronal con dos capas completamente
Red Neuronal .
Bicapa conectadas, excluyendo la capa final
completamente conectada para clasificacion.
Una red neuronal con tres capas completamente
Red Neuronal de .
conectadas, excluyendo la capa final
tres capas Y
completamente conectada para clasificacion.
Discriminante Un clasificador discriminante rapido y facil de
- Lineal interpretar, que crea limites lineales entre clases.
Andlisis

Un clasificador discriminante rapido y facil de
interpretar, que crea limites elipticos, parabdlicos o

Naive Bayes de
Kernel

Cuadratico . 1
hiperbdlicos entre clases.
. Es un clasificador Naive Bayes que utiliza la
Naive Bayes stribucion G ! . .
Gaussiano d!str!buc!on aussiana por numero de predlqtqres y
Clasificador distribuciones MVMN para predictores categéricos.
Naive Bayes Es un clasificador Naive Bayes que utiliza la

distribucion de Kernel por numero de predictores y
distribuciones MVMN para predictores categoricos.

Teniendo en consideracion la amplia cantidad de clasificadores que posee Matlab, se
procede a realizar una seleccion de aquellos con los que se puede obtener resultados mas
favorables. En primer lugar, considerando la gran cantidad de datos y caracteristicas con
los que se esta trabajando, utilizar clasificadores que requieran una toma de decisiones
con un analisis amplio entre datos y que llegue a utilizar un tiempo de simulacion y de
memoria significativo, se deben descartar, como es el caso de arboles de clasificacién,
clasificadores de Kernel y clasificador de conjunto o ensemble debido a la cantidad de
decisiones que llegan a tener, ademas de que estos clasificadores pueden demorar un
tiempo considerable tanto al momento del entrenamiento y la validacién como al momento
del uso de estos a modo de funcion en el producto final. Tampoco se hara uso de los

clasificadores andlisis discriminante y Naive Bayes ya que estos son poco usados en
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aplicaciones de deteccion de movimientos o tienden a tener un porcentaje bajo de
efectividad [41]. Ademas, basandose en la investigacion de [41] y [42], se considera utilizar
los métodos de clasificacion K-vecinos mas cercanos (KNN) y maquina de soporte vectorial
(SVM), ya que los resultados obtenidos con estos clasificadores, con el uso especifico de
acelerémetros y giroscopios, son altos en efectividad. Finalmente, también se analizara el
uso de redes neuronales, ya que, por tipo de datos obtenidos, este clasificador podria tener
resultados satisfactorios, debido a que no hace uso de diferencias por distanciamiento
entre datos, como el KNN o SVM, sino por la relevancia y semejanza de prioridades que

existe entre ellos.

2.4 DISENO DE LA INTERFAZ GRAFICA

La interfaz grafica de usuario implementada para el presente proyecto técnico sera
desarrollada en el software Matlab2021b de MathWorks®, con el objetivo de realizar una
interfaz dinamica que permita navegar entre pantallas para obtener informacion relevante
sobre el proyecto y sus utilidades, asi como la presentacion del resultado final del proyecto,
se opté por utilizar la herramienta App Designer de Matlab, esta herramienta permite crear
aplicaciones con un interfaz gréafico de alta calidad y dinamizar la interaccién con el usuario.
Finalmente se presentan dos secciones importantes en el interfaz, la primera es la
informacion sobre el proyecto, como la ubicacién de los sensores y el sistema anatomico
que permite el movimiento de la extremidad superior, mientras que la otra seccion presenta
en una ventana los datos recibidos por los sensores y la deteccion de movimiento,
permitiendo elegir el tipo de clasificador utilizado para trabajar con las sefiales de los

sensores.

Disefio de ventanas del interfaz.

[ VENTANA DE INICIO ]

v

[ VENTANA DE MENU ]

)

[ VENTANA DE APLICACION | LVENTANA DE INFORMACION |
- ‘, )
VENTANA DE UBICACION VENTANA DE
[ VENTANA DE PROCESO ] | DE SENSCRES } BIOMECANICA |

ARTICULACIONES ANATOMIA MUSCULAR

VENTANA DE ANATOMIA ’ VENTANA DE |

Figura 2.13 Diagrama jerarquico de las ventanas del HMI
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Se procede a realizar una clasificacion jerarquica de las ventanas que se mostraran, véase
en Figura 2.13, este orden jerarquico permite mantener un disefio didactico y de facil
acceso para el usuario, considerando que la informacién que se proporcionara en el mismo

debe ser clara y de utilidad para la aplicacion del proyecto.
Implementacién de las ventanas del interfaz.

La interfaz grafica contard con 9 ventanas interactivas las cuales sera descritas a

continuacion.

La primera ventana mostrada en la Figura 2.14 es la ventana de inicio, esta cuenta con la
presentacion del proyecto y solamente tiene un botdn que permite dirigirse a la siguiente

ventana que es el menu.

SISTEMA DE EMULACION DE
MOVIMIENTO DE LA EXTREMIDAD
SUPERIOR PARA DETERMINAR POSICION

9

Antonio Ariel Tobar Bermeo
Bryan Xavier Lope nacho
Jorge Andrés Rosa “osta
Maria Fernanda Trujillo Guerrero

Figura 2.14 Ventana de inicio.

La siguiente ventana es la del menu, véase Figura 2.15 aqui se encuentran tres botoneras,
una que permite regresar al inicio de la aplicacion, otra que permite ir a la ventana de
informacion y la ultima permite dirigirse a la ventana de aplicacion, esta ventana es central

y permite que se navegue por las 9 ventanas con mayor facilidad.

—

MENU
‘. INIC‘IO—\T‘ INFORM’

‘ APLICACION 1

Figura 2.15 Ventana de menu.
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La ventana mostrada en la Figura 2.16 muestra la informacion necesaria sobre el
procedimiento, en ella se encuentra 6 botoneras, tres de ellas son pequefias y se
encuentran en la parte inferior, permiten movilizarse en las otras ventanas con facilidad son
los botones de regreso, menu e inicio. Mientras que hay otros botones que permite dirigirse
a la ventana de ubicacion de los sensores, de informacion del proceso y de informacion

sobre la biomecanica.

INFORMACION

El proyecto técnico desarrollado es de caracter investigativo, por lo que para su
implementacién en personas debera cumplir con normativa y sobre todo la
supervision de un profesional.

La presente herramienta desarrollada permite determinar los movimientos de flexién, extensién,
supinacion y pronacién de la extremidad superior, para ello se utilizaran tres sensores de medi_
ci6n de unidad inercial IMU que ubicados cada uno en los segmentos de la extremidad superior,
baséndose en las condiciones anat6micas tanto 6seas como musculares permiten identificar el
movimiento realizado, para ello se utiliz6 un sistema de adquisicién de datos utilizando el mi_
croprocesador Arduino Nano y mediante el softwar e Matlab se realiza el preprocesamiento y
procesamiento de las sefiales.

‘ PROCESO ]’ BIOMECANICA

= UBICACION i
‘ DE LOS SENSORES ‘ ﬂ ‘} ‘ /\ "

Figura 2.16 Ventana de informacion general

En la Figura 2.17 se muestra la ventana de la ubicacion de los sensores, esta muestra la
informacion de donde se deben colocar los sensores para determinar el movimiento y
posicion de la extremidad superior, cuenta con tres botoneras que permiten navegar entre

las otras ventanas del interfaz.

£2 dnc)
] o

UBICACION DE LOS SENSORES

Sensor 1: Se ubica en el brazo y permite detectar el giro

durante la pronacién y supinacion y actua
como referencia para el movimiento de
SENSOR1 flexion y extensién.
BRAZO J
Sensor 2: Se ubica en el antebrazo y permite detectar el
giro durante la flexién y extension, al estar

en el antebrazo este sensor detecta el movi_
miento directo del codo.

y
f

.CODO

o\

SENSOR 3
ANTEBRAZO =

Se ubica en la manoy permite detectarel gi_
ro durante la pronaciény supinacién ya que
al estar en la mano el giro es mas pronunciado

y de facil deteccién.

Figura 2.17 Ventana de Ubicacién de los Sensores.
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En la Figura 2.18, se muestra la ventana de biomecanica, aqui se cuenta con una pequefia
informacién sobre la biomecanica y la importancia de analizarla para este proyecto y cuenta
con 5 botones, tres de ellos permiten navegar entre las otras ventanas del interfaz, y dos
botones que permiten obtener una informaciéon mas especifica sobre la anatomia y el
movimiento, estos son el boton de Anatomia de la Articulacion y el boton de Anatomia

Muscular.

BIOMECANICA

La estrucutra biomecanica del miembro superior, representa uno de los

sistemas méds complejos de articulaciones del cuerpo humano, pero
a pesar de ello logra realizar movimientos precisos sin realizar un gran
esfuerzoy coordinacién, es por ello que en el presente apartado se
describe la anatomia humana de las articulaciones y musculos que
permiten realizar el movimiento.

Anatomia

v\{%ﬂaculn ’

Figura 2.18 Ventana de Informacion de Biomecanica.

En la Figura 2.19, se muestra la ventana de informacién de la anatomia de la articulacién,
en esta ventana se encuentran datos de las articulaciones que se utilizan en el movimiento
de la extremidad superior y que tipos de movimiento permiten realizar las mismas, esto
permite mejorar la interpretacion de los resultados obtenidos, también cuenta con dos

botones que facilitan la navegacién entre ventanas.

==

ARTICULACIONES

Articulacién del Hombro

Es el conjunto de varias articulaciones como la articulacién
glenohumeral, acromioclavicular y esternoclavicula, prin_
ciaplemte conecta el humero con la clavivula y la escapula,
esta articulacién permite mantener una conexién entre la
extremidad superior y el tronco.

Articulacién del Codo

Esta articulacion es la que une el brazo con el antebrazo, es
decir conecta tres huesos que son el hiimero, el ctibito y el
es concoida como la articulacién bisagra, permite

ar los movimientos de flexién y extencién y la articu_
lacién radiocubital permite realizar pronacién y supinacién.

Articulacién de la Mano

Esta articulacién se encuentra compuesta por dos articulacién
radioulnar distal que permite obtener un may

libertad en el movieminto de pronacién y supinacién, mien_Ji&
tras que la radiocarpiana permite realizar movimientos de la
mufieca.

Figura 2.19 Ventana de Informacién de Anatomia de las Articulaciones.
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En la Figura 2.20 se muestra la ventana de informacién de la anatomia muscular, en esta
se muestra una tabla que indica los musculos por segmentos de la extremidad superior y
el movimiento que permiten realizar en el miembro superior facilitando la interpretacion de
los resultados entregados por el proyecto. También cuenta con dos botones que facilitan

la navegacioén entre ventanas del interfaz.

==
ANATOMIA MUSCULAR

El anlisis del grupo de miisculos de la extremidad superior es importante ya
que las fuerzas musculares actian como frenos y motores internos para el
movimiento humano.

Segmento de
la Extremidad Masculos Movimientos

Deltoide: Abductor del brazo_flexiona y rota
Redondo Mayor Aduce y extiende el hombro

Trapecio Giran durante la abduccion del brazo
Extiende, rota, abduce la extremidad

Hombro Dorsal Ancho superior

Elevador de la escapula Eleva la escapula
Romboide menor Rota y retrae la &
Romboide mayor Rota y retrae la escapula
Coracobraquial Flexion en el hombro, aduccién débil
Flexion del antebrazo en la articulacion
Braquial del codo
Supinacion del antebrazo, flexién del
codo y hombro
Flexor cubital Flexion y 6n de la mufieca
Palmar largo Flexi6n de la mufieca
Flexor radial Flexién y 6n de la mufieca
Pronador redondo Pronacién del antebrazo
Pronador cuadrado Pronuncia el
Flexion y extension de las
articulaciones interfalangica:
Interéseos dorsales Abducir los dedos
Interéseos palmares Abduce los dedos
Aductor del pulgar Aductor del pulgar
e

Biceps braquial

Lumbricales

Figura 2.20 Ventana de Informacién de Anatomia Muscular.

En la Figura 2.21 se muestra la ventana de informacién del proceso, esta se encuentra
ubicada en la ventana de informacion, aqui se presentan los diagramas de flujo que se
utilizan para la programaciéon del microprocesador y el disefio del procesamiento y
preprocesamiento de la sefial. También cuenta con tres botones que facilitan la navegacion

entre ventanas del interfaz.

Figura 2.21 Ventana de Informacion del Proceso.
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En la Figura 2.22 se muestra la ventana de aplicacién, en esta ventana se inician la toma
de datos de los sensores y entrega un resultado del movimiento y posicion de la extremidad

superior.

Cuenta con cuatro botones, dos de ellos permiten navegar entre varias ventanas de
manera dindmica y dos botones uno para iniciar la toma de datos y otro para detener la
toma de datos, también cuenta con una lista de botones donde una permite elegir el tipo
de clasificador que se desea utilizar para el procesamiento de senal tomando en cuenta
que solo puede elegir uno y que por defecto se elige el clasificador de RED NEURONAL,
y otra lista de botones para elegir qué tipo de sefial se desea observar del sensor IMU,
donde solo se puede elegir una sola opcion y que por defecto se muestran los datos del

acelerémetro de los tres sensores.

Cuenta con tres Axes que permiten graficar las sefiales de los sensores y gracias a estas
se pueden tomar los datos de movimiento en cada extremidad, hay tres graficas ya que
cada una representa un eje espacial (X, y, z) y en esta se grafican los datos de los tres

Sensores.

Y finalmente se muestra una animacion con el tipo de movimiento realizado y detectado,

tomando en cuenta que estas pueden ser supinacion, pronacion, flexién, y extension.

| RED NEURONAL | | ACELEROMETRO ]
| K-NEAREST-NEIGHBOR | | GIRoscorio |

| SUPPORT VECTOR MACHINE | [ MAGNETOMETRO ]

Figura 2.22 Ventana de la Aplicacion.
Botoneras y su Funcionalidad
Para que el disefio de la interfaz grafica sea amigable con el usurario se opté por utilizar
una pequefia animacion en las botoneras, esto permite diferenciar los botones de la

informacion presentada en el interfaz, en la Tabla 2.10 se presentan todas botoneras

implementadas en el interfaz y su funcionalidad.
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Tabla 2.10 Botoneras y su funcionalidad en el interfaz grafico implementado.

Boton

Funcion

v

Se encuentra en la pantalla principal, y permite
dirigirse la ventana llamada menu donde se pueden
elegir las dos secciones la interfaz.

___uy

INICIO

Permite dirigirse a la ventana de inicio.

INFORMACION

——

Permite dirigirse a la ventana de informacion del
proyecto.

3

APLICACION

Permite dirigirse a la ventana donde se encuentra el
resultado final del proyecto.

UBICACION
DE LOS SENSORES

—— 4

Permite dirigirse a la ventana donde se encuentra la
informacion de la ubicacion de los sensores.

i

BIOMECANICA

Permite dirigirse a la ventana donde se presenta
informacion sobre la biomecanica de la extremidad
superior.

PROCESO

Permite dirigirse a la ventana donde se presenta
informacion del proceso del proyecto.

Permite dirigirse a la ventana donde se presenta
informacion sobre las articulaciones y movimientos
de la extremidad superior.

Permite dirigirse a la ventana donde se presenta
informacion sobre los musculos y movimientos de la
extremidad superior.

/]
\( Muscular

Permite dirigirse a la ventana de inicio.

Permite dirigirse a la ventana de menu.

Permite dirigirse a la ventana anterior a la que se
encuentra.

Permite iniciar la toma de datos de los sensores.

Permite detener la toma de datos de los sensores.
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Diagramas de Flujo de los Procesos.

Los diagramas de flujo correspondientes a la programacion tanto de la interfaz de usuario
como del Arduino Nano para la adquisicién de las sefiales se encuentran en las Figuras

2.23 y 2.24 respectivamente.

Programacion de Aplicacion del
Interfaz Grafico

Inicializacién de la funcién de lectura Error generico de Matlab y
del Bluetooth HC - 06. detenie la ejecucion
* 'y

¢Se encuentra activado No.
el Buletooth ?

¢5i

Carga del archivo del clasificador No
correspondiente

v

¢ Se cargd correctamente el
archivo ?

Sikﬁ

No

.Se
presioné del boton de AJ
inicio de toma de
datos ?

»| si
Y
¢ Se presiond
del boton de paro de toma —S
de datos ?

* No
Lectura de datos del sensor

'

Conversion de datos a valores
estandarizado (g,°/s,uT)

'

Graficar los datos en linea

v

Extraccion de caracteristicas de los
datos de los sensores

v

Entrenamiento del modelo del

predictor
* \
— Limpiar el buffer del bluetooth Fin

Figura 2.23 Diagrama de flujo de la programaciéon implementada en la interfaz final
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Adquisicion de dato en
Arduino

Declaracién de Librerias
#include "MPU9250.h"
#include <SoftwareSerial.h>

v

Declaracién de variables para el sensor
MPU9250, bluetooth HC-06 y
comunicacion 12C
v

Realizar una conversion de los datos
recibidos por el sensor a 16 bits con su
conversion en 2[g], 250[rad/seq] y
4800([uT]

Y

Se incializan los sensores apuntando a
los pines de comunicacion

v

Elevar el PIN inicializado para recibir la
direccién 0x69 para 12C

v

Recibir el dato del sensor que se desea
leer
hc06.read()

Y

¢ Esta activa la
toma de datos ?

1
Si
\J

¢ Recibid el dato de
un sensor?

¢5|'
Selecionar un PIN del arduino segun el

Sensor deseado

Y

Se inicializa el PIN para recibir la
direccién 0x69 para 12C

Y

Leer los datos y se transforman segun
la conversion

A

“ No—

Se recibe la direccion 0x69 para 12C

¥
Esperar un retardo de 100ms

Y

Enviar los datos por el modulo HC-06

¥ A

Limpiar el bus de comunicacién del Fin
mosulo HC -06

Figura 2.24 Diagrama de flujo de la programacion implementada en el Arduino Nano para
la adquisicion de las sefiales
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La interfaz gréafica de la aplicacion muestra los resultados de las sefales emitidas por los

sensores y una animacion que muestra el tipo de movimiento realizado, una de las

principales caracteristicas de esta interfaz es que permite elegir tres clasificadores para el

procesamiento de la sefial, estos son redes neuronales, KNN y SVM, estos tres

clasificadores se eligen antes de iniciar con la toma de datos a partir de los sensores.

La pantalla final de aplicacién en la Figura 2.25 cuenta con cuatro areas las cuales son:

a)

b)

d)

Area de sefiales: En esta area se encuentran las graficas de las sefiales obtenidas
por cualquier sensor de la IMU elegido, estos pueden ser el acelerémetro,

giroscopio 0 magnetometro.

Area de seleccion: En esta area se encuentran dos listas de botoneras, la primera
permite elegir el tipo de clasificador que se desea usar, pero este debe ser elegido
antes de arrancar la toma de datos, la segunda lista de botoneras permite elegir el
tipo de sensor de la IMU que se desea graficar, este se puede elegir durante la toma
de datos y puede cambiar a conveniencia mientras se reciban datos de los sensores

en la aplicacion.

Area de ejecucion: En esta area se realiza la ejecucién para la toma de datos,
cuenta con dos botoneras, uno es el botdn el inicio de toma de datos y el otro botén

permite desactivar el bluetooth para ya no recibir los datos.

Area de resultados: En esta area se presenta en una animacién del tipo de
movimiento o posicion realizado, mostrando de manera textual el resultado que se

obtiene del procesamiento de las sefiales.

MATLAB App

‘7 Ay ‘ ’
.1 02 0.3 04 0.5 0.6 0.7 08 0.9 1

o o. .5
Muestras

AREA DE SENALES

Muestras

° 01 02 03 0.4 05 0.6 07 08 0.9 1
. SENSOR INTERNO
E e [ RED NEURONAL | | ACELEROMETRO |
- | K-NEAREST-NEIGHBOR | | GIROsCOPIO )
° 01 02 03 0.4 05 0.6 07 08 0.9 1 = J \

Miressstrars

Figura 2.25 Ventana de Aplicacion del Interfaz Grafica
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

En este apartado se expondra el producto final del dispositivo implementado, asi como las
pruebas y los resultados obtenidos de los tres clasificadores utilizados dentro del ambiente

de Matlab. Ademas, se indicara la interfaz creada con el fin de visualizar los resultados de

manera clara y amigable con el usuario.

3.1. RESULTADO DE LOS CLASIFICADORES

Una vez ingresada la base de datos preprocesada a la aplicacion de Matlab “Classification
Learner’, se procede a realizar un analisis de todos los resultados que la aplicacion
proporciona. Las respuestas obtenidas de todos los algoritmos de los tres clasificadores

escogidos inicialmente, con el porcentaje de precisién de cada uno, se encuentran en la

Tabla 3.1.

Tabla 3.1 Respuesta segun la eficiencia de cada algoritmo de los tres clasificadores de

estudio obtenidas en la aplicacién “Classification Learner” de Matlab

Clasificador

Tipo de Algoritmo

Porcentaje de

precision
SVM Lineal 97.9%
SVM cuadratico 97.8%
Maquina de Soporte SVM Gaussiano Medio 97.7%
Vectorial SVM cubico 97.6%
SVM Gaussiano Robusto 97.5%
SVM Gaussiano Fino 95.5%
KNN Coseno 97.7%
KNN Medio 97.5%
K-vecinos mas KNN Cubico 97.3%
cercanos KNN Fino 97.2%
KNN Robusto 97.2%
KNN Ponderado 97.2%
Redes Neuronales Amplia 97.3%
Red Neuronal de tres capas 97.4%
Redes Neuronales Red Neuronal Bicapa 97.3%
Red Neuronal Media 97.2%
Red Neuronal Estrecha 97.0%

Como se evidencia en la Tabla 3.1, existen diferentes tipos de algoritmos de programacién
para cada clasificador donde cada uno de ellos presenta diferentes porcentajes de

precision debido a la manera de entrenar los datos basados en diferentes teoremas
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matematicos segun el tipo de algoritmo utilizado. Por esta razén, se dispuso la Tabla 3.2 a
manera de resumen de los clasificadores finales que se va a tomar para el analisis y
aplicacién final, que corresponden a los algoritmos o metodologia que poseen el mayor
porcentaje de precision de cada clasificador de estudio que en el presente caso son: redes
neuronales, k-vecinos mas cercanos y maquina de soporte vectorial.

Tabla 3.2 Clasificadores con mayor precisién obtenidas en la aplicacién “Classification
Learner’ de Matlab

Clasificador Tipo de Algoritmo Porcentaje de
precision
Maquina de Soporte Vectorial SVM Lineal 97.9%
K-vecinos mas cercanos KNN Coseno 97.7%
Redes Neuronales Redes Neuronales Amplia 97.3%

Con este preambulo, se realizara un analisis de cada clasificador y las caracteristicas de
los algoritmos que esta utilizando la aplicacion de Matlab, para posteriormente realizar una
comparativa y determinar cual de estos es el mas eficaz para implementar en la aplicacion
final. Principalmente se estudiara dos respuestas inicialmente que proporciona el
“Classification Learner’ que es la matriz de confusion y la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), ambas que se obtienen de la parte correspondiente a la validacion de los
datos. Posteriormente, se indicara los resultados obtenidos al momento de la
implementacioén de estos clasificadores en la interfaz de simulacién final mientras se realiza

la toma de datos al mismo tiempo.

Tipos de curvas ROC

v
o]
L
Q
® 08 -
T ena
@ 06 prala
2
=
2 04
o
S
s 02
1)
1]
= oo
D T T T T 1
0 02 .04 ._0B. 08 1

Tasa de Falsos Positivos

Figura 3.1 Tipos de curvas ROC [43]

La matriz de confusién indica en qué proporcidn acertd o se equivoco el sistema con
respecto a otra salida y la curva ROC indica la calidad o la eficiencia en la deteccion de

falsos positivos. Esta deteccion de los falsos positivos se refiere a la cantidad de veces en
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que el clasificador dio una respuesta o salida errénea y este lo consider6 como la salida
correcta. Este sistema se verifica graficamente, donde los ejes de esta son: tasa de
positivos verdaderos vs tasa de falsos positivos, por lo que la maxima eficiencia se
obtendria si el punto maximo se encuentra en (0,1) y el peor de los casos se encontraria a
lo largo de (0,0) a (1,1) [43]. En la Figura 3.1 se indica un ejemplo de diferentes curvas
ROC y de la calidad de estas.

3.1.1. RESULTADOS MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL - LINEAL

Una maquina de soporte vectorial con un algoritmo de programacién lineal consiste en
crear cierta cantidad de variables, dependiendo la cantidad de variables existentes, y
reemplazarlas en estas, es decir, si una ecuacion esta determinada como f(x,y,z) = x% +
y?2+z2+x+y+2z se reemplazaria con g(p,q,7,s,t,u) =p+q+7+s+t+u, donde
pextgeyl,rez?,sex, teyyue zyasicrear ecuaciones lineales [44]. Para
el analisis adecuado del sistema se debe verificar la Figura 3.2 correspondiente a la matriz
de confusion, la Figura 3.3 correspondiente a las curvas ROC de los movimientos
principales que son extension, flexion, pronacién y supinacion, y la Figura 3.4 que
corresponde a la curva ROC de los cambios de movimiento que son extensién-flexion,

flexion-extensién, pronacién-supinacion y supinacion-pronacion.

Extension 4798

Extension-Flexion 12 95 86 5

Flexion 4798

Flexion-Extension 86 4 12 96

Pronacion 4798

Pronacion-Supinacion 18 93 85 2

Supinacion 4798

Supinacion-Pronacion 93 3 8 94

Model 3

True Class

o o o o o O o
pe® ot @t o = e e 5
2 jo™ o o« o o° of
158(\5 \?fd\ o° G
< X \a N
Q@ °

Predicted Class

Figura 3.2 Matriz de confusion del clasificador de maquina de soporte vectorial lineal

Se puede observar que de los movimientos principales la pronacién es la que posee mayor
confusién con 111 puntos que erré donde 18 fueron con el cambio los cambios entre

pronacion-supinacion y 93 de estos fueron con el cambio entre supinacién-pronacién. Por

62



otro lado, de los cambios de movimiento, el cambio entre flexidon-extension contiene mayor

cantidad de confusion con 5 datos correspondientes al cambio entre extension-flexién. Sin

embargo, el porcentaje de confusion es muy adecuado ya que la mayor cantidad de datos

los acierta.
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1 &
r (0.01,1.00)
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E 0.4
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ROC curve
Of Area under curve (AUC) |
@  Current classifier
0 02 04 0.6 08 1
False positive rate
(a)
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2
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]
=
2 AUC = 1.00
Q
Q
]
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ROC curve
of Area under curve (AUC)
®  Current classifier
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate
(c)

08

True positive rate

02

0.8+

True positive rate
o
o

o
b

02

o
o

=
IS

Model 3
T (0.01,1.00)
AUC = 1.00
ROC curve
Area under curve (AUC)
®  Current classifier
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate
Model 3
(0.01,1.00)
AUC = 1.00
ROC curve
Area under curve (AUC)
@  Current classifier
| L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate

Figura 3.3 Curva ROC de movimientos principales que son: (a) extensién, (b) flexion, (c)

pronacién y (d) supinacién, con el clasificador SVM lineal

Para este caso de estudio las curvas ROC indican que los casos de falsos positivos son

nulos con respecto a la deteccién de movimientos principales debido a que la mayoria de
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los puntos maximos tienden a ser (0,1). Con este analisis, se puede asumir en principio

que no va a llegar a existir ningun inconveniente al utilizar este clasificador.

Model 3

Model 3
1 —_— ol
0.8 ( 08}
[}
T 08} £ os}
3 b AUC = 0.97 = > AUC = 0.97
a (0.00,0.48) 8 (0.00,0.48)
3 04 K
= 2 04F
0.2 02k
ROC curve ROC curve
or Area under curve (AUC) of Area under curve (AUC)
| ® Current classifier @  Current classifier
0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1
False positive rate False positive rate
(a) (b)
Model| 3 Model 3
1 1
08} 0.8
o 2
T o6} T 06
g 2
§ AUC =0.97 k] P AUC =0.98
= P (0.00,0.47) = (0.00,0.47)
2 04 S 04+
= =
0.2t 0.2
ROC curve ROC curve
0 Area under curve (AUC) or Area under curve (AUC)
@  Current classifier |_@ Curent classifier
0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 02 0.4 0.6 08 1
False positive rate False positive rate
(c) (d)

Figura 3.4 Curva ROC de los cambios de movimiento que son: (a) extensién-flexion, (b)
flexion-extension, (c) pronacién-supinacion y (d) supinacién-pronacién, con el clasificador
SVM lineal

Con las curvas ROC de la Figura 3.4, tienden a ser adecuadas, aunque el punto maximo
de todas las graficas con las que esta trabajando este clasificador es el punto (0, 0.47)
aproximadamente, lo que indica que el porcentaje de falsos positivos es nulo pero la
eficiencia de detectar un movimiento adecuado es tendencialmente baja. Esto quiere decir
que puede darse el caso que no detecte correctamente que se encuentra a lo largo del

cambio y en vez de dar una respuesta, simplemente no da una respuesta como tal.
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Resultados de implementacion:

En la Figura 3.5 y 3.6 se pueden observar los resultados obtenidos en la interfaz luego de
que el maniqui realice dos movimientos para estabilizarse en dos posiciones especificas
estas son flexion y supinacion, considerando que el movimiento entre flexion y supinacion
se realiza en el eje Zy eje Y, los valores de las sefales deben estar en el rango mostrado

en la siguiente Tabla 3.3.

Tabla 3.3 Rangos de valores de magnetémetro para detectar flexion y supinacion.

Flexion Supinacién
) Magnetémetro del brazo 1a3 -5a-10 [uT]
Eje Y | Magnetometro del antebrazo 11a14 10a13 [ [uT]
Magnetémetro de la mano 27 a 29 36 a 38 [uT]
_ Magnetémetro del brazo 0a3 -5a-7 [uT]
Eje Z Magnetdmetro del antebrazo -25a-29 -28 a -30 [uT]
Magnetémetro de la mano -30 a -28 -16 a -18 [uT]

Los rangos de los valores de las sefales de la Tabla 3.3 son valores que se tomaron al
realizar varias pruebas de movimiento, considerando que para la flexiéon se debe realizar
un movimiento en el hombro de no mas de 30°, para que el sensor del brazo detecte
correctamente el movimiento y posicion final. Mientras que para la deteccion de la
supinacion se debe asegurar el angulo formado entre el brazo y el antebrazo deben tener
un angulo de 90° y la palma de la mano debe estar hacia arriba. Estas consideraciones se
deben tomar en cuenta debido a que bajo estos conceptos se realizo la base de datos que
se utiliza con los clasificadores. Las Figuras 3.5 y 3.6 muestran un ejemplo de deteccion

de la posicion.

— .
%DHCI k-ﬁ-"

APLICACION

FLEXION

SENSOR INTERNO

RED NEURONAL ACELEROMETRO

K - NEAREST - NEIGHBOR GIROSCOFIO

SUPPORT VEGTOR MACHINE MAGNETOMETRO

Figura 3.5 Deteccion de la posicion de extension utilizando el clasificador de Maquina de
Soporte Vectorial, con datos del magnetometro.

65



= o e
%DHCI ‘-_ﬂ_‘._.

~—

APLICACION

SUPINACION

SENSOR INTERNO

RED NEURONAL ACELEROMETRO
K- NEAREST - NEIGHBOR GIROSCOPIO

SUPPORT VECTOR MACHINE MAGNETOMETRO

Figura 3.6 Deteccion de la posicién de supinacion utilizando el clasificador de Maquina
de Soporte Vectorial, con datos del magnetéometro.

En la Figura 3.7 y 3.8 se muestran la deteccion de dos movimientos en especifico, estos
son el movimiento de cambio de supinacién a pronacion y el cambio de pronacién a
supinacion, esto movimientos son detectados con facilidad en este clasificador, debido a
que trabaja con los movimientos para la posiciones opuestas es decir para supinaciéon y
pronacion, en este caso los movimientos mas significativos que ayudan a la deteccion del
movimiento se encuentran en el eje X, eje Y y eje Z.

Tabla 3.4 Rangos de valores de magnetometro para los cambios de supinacion a
pronacion y de pronacion a supinacion.

Supinacién a | Pronacion a

Pronacién Supinacién
) Magnetémetro del brazo 30a3 3ad1 [uT]
Eje X Magnetémetro del antebrazo 6a-19 5a-20 [uT]
Magnetémetro de la mano -20a9 9a-32 [uT]
) Magnetémetro del brazo 9ai 1a-10 [uT]
Eje Y | Magnetometro del antebrazo 12 a 45 43a14 | [uT]
Magnetémetro de la mano 30a35 34a30 [uT]
. Magnetémetro del brazo -13a 25 25a-12 [uT]
Eje Z Magnetémetro del antebrazo -19a-50 -48 a-17 | [uT]
Magnetémetro de la mano -30 a -60 -57 a-27 [uT]

Los rangos de los valores del movimiento de los cambios mostrados en la Tabla 3.4 se
obtuvieron luego de realizar 10 pruebas donde una de estas pruebas son las que se
muestran en las Figuras 3.7 y 3.8 que son tomadas del video de validacion. Estos rangos
permiten al clasificador determinar el tipo de movimiento realizado y este movieminto se

muestra en las imagenes animadas colocadas en la interfaz.
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A maTLAB App

oAcl

APLICACION

CAMBIO DE SUPINACION [J
A PRONACION

Brazo
Antebrazo

RED NEURONAL AGELEROMETRO

Amplitud

K - NEAREST - NEIGHBOR GIROSCOPIO

SUPPORT VECTOR MACHINE MAGNETOMETRO

Figura 3.7 Deteccion del movimiento de cambio de supinacion a pronacion utilizando el
clasificador de Maquina de Soporte Vectorial, con datos del magnetémetro.

APLICACION

CAMBIO DE PRONACION
A SUPINACION

E
o
<

RED NEURONAL ACELEROMETRO
K - NEAREST - NEIGHBOR GIROSCOPIO

SUPPORT VECTOR MACHINE MAGNETOMETRO

Figura 3.8 Deteccion del movimiento de cambio de pronacién a supinacion utilizando el
clasificador de Maquina de Soporte Vectorial, con datos del magnetémetro.

En la Figura 3.9 y 3.10 se puede visualizar las deteccién de las posiciones de pronacion y
flexion, estos resultados mostrados en la interfaz permiten al usuario determinar la posicion
en la que se encuentra la extremidad superior del maniqui, mientras que en los axes que
se presentan en el interfaz se muestran los valores de las sefales en los que el clasificador
toma como referencia para determinar el movimiento.

En la Tabla 3.5 se muestran los rangos de los valores que pueden tomar los sensores para
determinar la posicion considerando que estos se sacaron de 10 pruebas de movimiento

donde dos de ellas se muestarn en la Figura 3.9y 3.10.
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Tabla 3.5 Rangos de valores de magnetémetro para detectar pronacion y extensién

Pronacién Extension

) Magnetémetro del brazo 8a10 25a27 [uT]
Eje X Magnetémetro del antebrazo 10a3 -5a-9 [UT]
Magnetémetro de la mano -19a-17 -19a-14 [UT]

) Magnetémetro del brazo 3a0 -4a-9 [uT]
Eje Y Magnetémetro del antebrazo 40a 37 0a-3 [uT]
Magnetémetro de la mano 40 a 38 10a4 [uT]

. Magnetémetro del brazo -21a-19 -9a-12 [uT]
Eje Z Magnetémetro del antebrazo -57 a-50 -23a-25 | [uT]
Magnetémetro de la mano -58 a -60 -53 a-50 [UT]

RED NEURONAL ACELEROMETRO
K - NEAREST - NEIGHBOR GIROSCOPIO

SUPPORT VEGTOR MAGHINE MAGNETOMETRO

Figura 3.9 Deteccién de la posicién de pronacion utilizando el clasificador de Maquina de
Soporte Vectorial, con datos del magnetometro.

APLICACION

EXTENSION

SENSOR INTERNO

RED NEURONAL ACELEROMETRO

K- NEAREST - NEIGHBOR GIROSCOPIO

SUPPORT VEGTOR MACHINE MAGNETOMETRO

Figura 3.10 Deteccion de la posicion de extension utilizando el clasificador de Maquina
de Soporte Vectorial, con datos del magnetometro.
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3.1.2. RESULTADOS K-VECINOS MAS CERCANOS- COSENO
El algoritmo del KNN con distancia cosenoidal consiste en medir la distancia que existe
entre los datos o puntos vectoriales, utilizando el coseno del angulo, como se puede

evidenciar en la Figura 3.11, y a partir de este determinar el mas cercano [45].

A J

Figura 3.11 Distancia del coseno entre dos vectores [45]

Al igual que en el punto anterior, para el analisis adecuado del sistema, se verifica la Figura
3.12 correspondiente a la matriz de confusion, la Figura 3.13 correspondiente a las curvas
ROC de los movimientos principales que son extension, flexion, pronacion y supinacion, y
la Figura 3.14 que corresponde a la curva ROC de los cambios de movimiento que son

extensién-flexion, flexidén-extension, pronacién-supinacion y supinacién-pronacion.

Model 2
Extension 4798
Extension-Flexion 13 81 85 19
Flexion i 6 4787 4
§ Flexion-Extension 85 5 13 95
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= Pronacion 4794 4
Pronacion-Supinacion 16 83 85 14
Supinacion 1 2 479
Supinacion-Pronacion 95 10 8 85
O Ao RO RO 5 O N oM
0 \eF e 0 o> @ @ @
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Predicted Class

Figura 3.12 Matriz de confusién del clasificador de maquina de KNN cosenoidal

69



Se evidencia que por parte de los movimientos principales la pronacién es la que posee

mayor confusion con 115 puntos que erré donde 16 fueron con el cambio los cambios entre

pronacién-supinacion y 95 de estos fueron con el cambio entre supinacion-pronacion. Por

otro lado, de los cambios de movimiento, el cambio entre flexidon-extension contiene mayor

cantidad de confusién con 20 datos de los cuales 19 son con extension-flexion y 1 con

supinacion. Sin embargo, el porcentaje de confusién es muy adecuado ya que la mayor

cantidad de datos los determina correctamente segun las graficas que nos proporciona
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Figura 3.13 Curva ROC de movimientos principales que son: (a) extension, (b) flexion, (c)

pronacién y (d) supinacién, con el clasificador KNN cosenoidal
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Las curvas ROC de los movimientos principales, al igual que en el caso anterior, se tiene

que la eficiencia en la deteccién de los movimientos principales es alta, al punto de no

existir ningun tipo de falencia como tal. Este analisis previo, permite tener una idea del

comportamiento con respecto a los movimientos principales del clasificador.
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Figura 3.14 Figura 3.7 Curva ROC de los cambios de movimiento que son: (a) extension-

flexion, (b) flexion-extension, (c) pronacion-supinacion y (d) supinacién-pronacion, con el

clasificador KNN coseno

Al igual que en el punto anterior, se tiene que la fiabilidad del sistema con respecto a los

cambios de movimiento se reduce al punto de tener casi nulos falsos positivos pero el
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porcentaje de eficiencia de positivos verdaderos es bajo por lo que puede poseer el

inconveniente de no detectar un camio de movimiento como tal.
Resultados de implementacion:

Para el clasificador K- vecinos mas cercanos, se analizaran los datos del giroscopio,
considerando dos variables, la primera es que al analizar las senales del sensor se
encuentran sefales con grandes picos, esto se debe a que las medidas tomadas por el
giroscopio varian segun su punto de referencia al momento de estabilizarse, por lo tanto,
en la Tabla 3.6 se presentaran rangos de medida en los picos de las sefiales ya que en
base a estos valores maximos el clasificador detecta los movimientos. La segunda variable
es que al trabajar con los datos del giroscopio y detectar la posicién son el clasificador K-
vecinos mas cercanos cosenoidal, se trabajan con puntos fijos y al trabajar con la distancia
cosenoidal que consiste en medir la distancia que existe entre los datos o puntos
vectoriales se comprueba la facilidad de deteccion de movimientos y posiciones y la razén
del porque se utiliza este tipo de clasificadores para detectar el movimiento o posicion.

Tabla 3.6 Rangos de valores de magnetémetro para detectar extension, flexion,
pronacion y supinacion.

Extension, Flexion,
Pronacién y Supinacién

Acelerometro del brazo -0.05a-0.04 [rad/s]

Eje X | Acelerometro del antebrazo 0a-0.01 [rad/s]
Acelerometro de la mano -0.01 a -0.02 [rad/s]
Acelerometro del brazo 0.3a04 [rad/s]

EjeY | Acelerometro del antebrazo 0a0.05 [rad/s]
Acelerometro de la mano 0a0.08 [rad/s]
Acelerometro del brazo 0.02 a 0.025 [rad/s]

Eje Z Acelerometro del antebrazo 0a0.005 [rad/s]
Acelerometro de la mano 0.015a0.02 [rad/s]

En las Figuras 3.15, 3.16, 3.17 y 3.18 se muestran una de las 10 pruebas que se realizaron
para determinar un rango de valores que utiliza el clasificador segun los datos del
giroscopio para detectar la posicién del maniqui, estos rangos se muestran en la Tabla 3.6.
Estas figuras muestran el resultado de la posicion detectada por el clasificador, su resultado
se muestra con una imagen animada la cual cambia segun los datos que el clasificador
entrega, también se puede realizar el analisis de sefiales con el acelerometro y
magnetémetro, pero en este caso se optd el uso del giroscopio para demostrar los
resultados del trabajo con valores especificos segun la distancia entre los puntos de los

datos.
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Figura 3.15 Deteccion de la posicion de extension utilizando el clasificador de K-vecinos
mas cercanos - coseno, con datos del giroscopio.
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Figura 3.16 Deteccion de la posicidn de flexion utilizando el clasificador de K-vecinos
mas cercanos - coseno, con datos del giroscopio.
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Figura 3.17 Deteccion de la posicion de supinacion utilizando el clasificador de K-vecinos
mas cercanos - coseno, con datos del giroscopio.
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Figura 3.18 Deteccion de la posicidon de pronacioén utilizando el clasificador de K-vecinos
mas cercanos - coseno, con datos del giroscopio.

En las Figuras 3.19 y 3.20 se presentan una de las 10 pruebas realizadas para determinar
los rangos sobre los cuales se puede detectar el cambio de flexiébn a extensién y de
supinacion a pronacion, los rangos determinados en las pruebas realizadas con el maniqui

se muestran en la Tabla 3.7.

Cuando se realiza el analisis de los cambios de movimiento se trabaja con valores maximos
en el giroscopio que se encuentran en los rangos de la Tabla 3.7, estos cambios son
detectados con facilidad por las distancias que hay entre los datos, es decir hay una gran
diferencia entre la distancia de un valor de posicién a uno de movimiento, es por ello que
su deteccion de movimiento facilita que el clasificador presente los resultados adecuados
en al interfaz con la imagen animada presentada.

Tabla 3.7 Rangos de valores de magnetdémetro para los cambios de flexién a extension y
supinacion a pronacion.

Flexion a Supinacion

Extension a Pronacion
. Acelerémetro del brazo -0.01 -0.2 [rad/s]
Eje X Acelerémetro del antebrazo 0.01 -0.95 [rad/s]
Acelerémetro de la mano 3 -0.3 [rad/s]
. Acelerémetro del brazo 0.8 0.2 [rad/s]
Eje Y Acelerémetro del antebrazo 0.4 0.05 [rad/s]
Acelerémetro de la mano -0.5 -0.25 [rad/s]
. Acelerémetro del brazo -0.4 -0.05 [rad/s]
Eje Z Acelerémetro del antebrazo -0.3 0.25 [rad/s]
Acelerémetro de la mano 1.4 -04 [rad/s]
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Figura 3.19 Deteccion del movimiento de cambio de flexion a extension utilizando el
clasificador de K-vecinos mas cercanos - coseno, con datos del giroscopio.
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Figura 3.20 Deteccion del movimiento de cambio de supinacién a pronacion utilizando el
clasificador de K-vecinos mas cercanos - coseno, con datos del giroscopio.

3.1.3. RESULTADOS REDES NEUONALES - AMPLIA

Una red neuronal con un algoritmo de programacion amplia consiste en crear una capa
oculta, que es aquella que permite la divisién de datos segun las caracteristicas que posee
cada uno de estos, de hasta 100 divisiones, por lo que trata de crear la mayor cantidad de
divisiones de datos de entrada para mejorar la capacidad de deteccién de la salida. Para
el andlisis adecuado del sistema se debe verificar la Figura 3.22 correspondiente a la matriz
de confusién, la Figura 3.23 correspondiente a las curvas ROC de los movimientos
principales que son extensién, flexiébn, pronacion y supinacién, y la Figura 3.24 que
corresponde las curvas ROC de los cambios de movimiento que son extension-flexion,

flexion-extensién, pronacion-supinacion y supinacion-pronacion.
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Figura 3.21 Matriz de confusion del clasificador de redes neuronales amplia

Se puede observar que por parte de los movimientos principales la pronacioén es la que
posee mayor confusion con 80 puntos que errd donde 16 fueron con el cambio los cambios
entre pronacién-supinacion y 64 de estos fueron con el cambio entre supinacion-pronacion.
Por otro lado, de los cambios de movimiento, el cambio entre extension-flexion contiene
mayor cantidad de confusién con 69 datos, donde 11 son con la extension, 52 con la flexion
y 6 con flexion y extension. Algo a considerar en la respuesta de esta matriz de confusion
es que este clasificador es el que menor cantidad de errores posee en comparacion que
los dos anteriores. Sin embargo, al momento de analizar lo cambios de movimiento posee
un aumento de las fallas. De manera general se puede determinar que el porcentaje de
confusién es muy adecuado ya que la mayor cantidad de datos los acierta de manera

correcta.
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Figura 3.22 Curva ROC de movimientos principales que son: (a) extension, (b) flexion, (c)

pronacién y (d) supinacién, con el clasificador Red Neuronal amplia

Al igual que en los dos casos de los clasificadores anteriores, los falsos positivos son casi
nulos con lo que respecta a los movimientos principales por lo que este clasificador también

posee una eficiencia alta, con lo que respecta estos movimientos.
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Figura 3.23 Figura 3.7 Curva ROC de los cambios de movimiento que son: (a) extension-
flexion, (b) flexion-extension, (c) pronacién-supinacion y (d) supinaciéon-pronacion, con el

clasificador Red Neuronal amplia

Al igual que en el punto anterior, se tiene que la fiabilidad del sistema con respecto a los
cambios de movimiento se reduce al punto (0,0.63) en promedio de los tres cambios de
movimientos. Un punto en tomar a consideracién es que a pesar de que el area bajo la
curva es menor a la que da como resultado en los otros dos clasificadores, el punto mas

alto de trabajo es mayor en un 20%. Sin embargo, el porcentaje de eficiencia de positivos
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verdaderos es relativamente bajo, por lo que puede existir inconvenientes de deteccién de

cambios de movimiento.
Resultados de implementacion:

En la Figura 3.25 y 3.26 se presentan los resultados de la posicion de extensién y flexion,
estos resultados son una prueba de diez que se realizaron considerando que estas pruebas
permiten determinar un rango de valores sobre un movimiento especifico, ver Tabla 3.8, en
este caso se analizaran los datos del acelerometro ya que estos datos permiten trabajar
con directamente con las caracteristicas presentadas y a su vez ayudan a determinar la
eficiencia del clasificador segun los resultados que se muestran con una imagen animada

en la aplicacion.

Tabla 3.8 Rangos de valores de magnetdmetro para detectar extension, flexion.

Extension Flexion

) Acelerdmetro del brazo -6a-7 -6a-7 [g]
Eje X Acelerémetro del antebrazo 1a-1 -16 a-18 [g]
Acelerémetro de la mano 5a-4 -6a-7 [g]

) Aceleréometro del brazo 0a3 -3a-1 [0]
Eje Y Acelerémetro del antebrazo 7a8 9a10 [a]
Acelerémetro de la mano -15a-18 -10a-12 [g]

_ Acelerémetro del brazo -4a-5 -6a-7 [0]
Eje Z Acelerémetro del antebrazo -2a-1 -4a-5 [g]
Acelerémetro de la mano 8a11 -6a-7 [a]
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Figura 3.24 Deteccion de la posicion de extension el clasificador de Redes Neuronales
Amplia, con datos del acelerometro.
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Figura 3.25 Deteccion de la posicion de flexién el clasificador de Redes Neuronales
Amplia, con datos del acelerometro.

En la Figura 3.27 y 3.28 se muestran los resultados de implementacién del sistema donde
se puede observar que el maniqui realiza una posicion de supinacién y pronacion y en el
interfaz se muestra dicha posicién con una imagen animada, ademas que se pueden notar
los movimientos realizados en las graficas correspondientes a cada eje, los valores de
dichas graficas representan los valores tomados por los sensores, es por ello que se
realizaron pruebas para determinar un rango de valores para el movimiento como se
muestra en la Tabla 3.9.

Tabla 3.9 Rangos de valores de magnetdmetro para detectar supinacion y pronacioén.

Supinacion Pronacion

) Acelerémetro del brazo -6a-7 -6a-7 [g]
Eje X Acelerémetro del antebrazo -8a-10 -5a-6 [g]
Acelerémetro de la mano Oa-1 0a1 [g]

) Acelerémetro del brazo 0a3 1a4 [g]
EjeY Acelerémetro del antebrazo 8a10 15a 18 [a]
Acelerémetro de la mano -15a-16 -5a-6 [g]

_ Acelerémetro del brazo -4a-5 O0a-1 [g]
Eje Z Acelerémetro del antebrazo -9a-10 4ab5 [g]
Acelerémetro de la mano -1a-2 4ab [g]
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Figura 3.26 Deteccion de la posicion de supinacion el clasificador de Redes Neuronales
Amplia, con datos del acelerémetro.
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Figura 3.27 Deteccion de la posicion de pronacion el clasificador de Redes Neuronales
Amplia, con datos del acelerémetro.

En la Figura 3.29 y 3.30 se muestra el resultado de los movimientos que se presenta
durante el cambio de posicion en este caso se muestran los cambios de flexion a extension
y de supinacién a pronacion, en estos cambios se debe realizar una acotacion, la cual es
que el al realizar un cambio de flexidn a extension o viceversa se puede dar el caso que en
la animacion nos muestre cambios de supinacion o la posicion de supinacion como tal, esto
se debe a que la pronacion y supinacién se encuentran en la mitad del rango de movimiento
de la extensién y flexion por lo que se debe esperar un tiempo de estabilizacién del sensor
para detectar el movimiento y posicion adecuada. En la Tabla 3.9 se muestran los rangos

de los valores del acelerometro para detectar algunos movimientos.
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Tabla 3.10 Rangos de valores de magnetdémetro para los cambios de flexién a extension
y supinacioén a pronacion.

Flexion a Supinacién

Extensiodn a Pronacion
) Acelerémetro del brazo -5a-4 -6a-4 [g]
Eje X Acelerémetro del antebrazo 0a-18 -18 a-10 [a]
Acelerémetro de la mano -5a-2 -4a0 [g]
) Acelerémetro del brazo 0a2 0aZ2 [g]
Eje Y Acelerémetro del antebrazo 8a10 10a12 [0]
Acelerémetro de la mano -18 a -15 -12a-18 [g]
. Acelerémetro del brazo -5a-8 -7a-5 [g]
Eje Z Acelerémetro del antebrazo -18a-5 -8 a -1 [a]
Acelerémetro de la mano 10a-8 -8a0 [g]

ACELEROMETRO EJE X

Tiempo
ACELEROMETRO EJE Y

RED NEURONAL
K - NEAREST - NEIGHBOR

Figura 3.28 Deteccion del movimiento de cambio de flexion a extension utilizando el
clasificador de Redes Neuronales Amplia, con datos del acelerometro.
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Figura 3.29 Deteccion del movimiento de cambio de supinacién a pronacion utilizando el
clasificador de Redes Neuronales Amplia, con datos del acelerémetro.
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3.1.4. COMPARACION DE CLASIFICADORES

Se puede observar que existen diferentes caracteristicas correspondientes a los resultados
de la validacidon arrojados por la aplicacion de Matlab, de donde se puede verificar la
efectividad de cada uno de los sistemas. Para poder realizar una comparaciéon precisa de
estos sistemas, se realiz6é una prueba de cada clasificador tomando las muestras tomadas
en ese mismo momento, donde se pudo evidenciar diferentes comportamientos que se

expondran de manera resumida en la Tabla de comparacion 3.3.

Tabla 3.11 Tabla comparativa de los resultados obtenidos en los diferentes clasificadores

Tipo de
Analisis

Movimiento

SVM Lineal

KNN coseno

Red Neuronal
Amplia

Matriz de
confusion

Movimientos
principales

La maxima
confusion ocurrioé
con la pronacion con
un total de 111
erroneos.

La maxima
confusion ocurrioé
con la pronacion con
un total de 115
erroneos.

La maxima
confusion ocurrio
con la pronacion con
un total de 80
erroneos.

Cambios
entre
movimientos

La maxima
confusion ocurrioé
con la extension-
flexion con un total
de 5 erroneos.

La

confusion
con la flexion -
extension con un
total de 20 erréneos.

maxima
ocurrio

La maxima
confusion ocurrié
con la extension-
flexion con un total
de 69 erroneos.

Curva
ROC

Movimientos
principales

Las curvas ROC
indican que los
falsos positivos
tienden a ser nulos y
los positivos
verdaderos son casi
del 100%.

Las curvas ROC
indican que los
falsos positivos
tienden a ser nulos y
los positivos
verdaderos son casi
del 100%.

Las curvas ROC
indican que los
falsos positivos
tienden a ser nulos y
los positivos
verdaderos son casi
del 100%.

Cambios
entre
movimientos

Las curvas ROC
indican que los
falsos positivos
tienden a ser nulos y
los positivos
verdaderos indican
una eficiencia
promedio de 47.5%.

Las curvas ROC
indican que los
falsos positivos
tienden a ser nulos y
los positivos
verdaderos indican
una eficiencia
promedio de 43.5%.

Las curvas ROC
indican que los
falsos positivos
tienden a ser nulos y
los positivos
verdaderos indican
una eficiencia
promedio de 61.5%.

Prueba en
la
aplicacién

Todos

Se presentaron los
siguientes casos del
clasificador al
momento del uso
con datos que se
iban obteniendo en
la interfaz:

e lLa senal de
pronacion se
confundia con la
de supinacion en
varios puntos.

e La sefal de
flexion tendia a
confundirse con
el cambio entre

Se presentaron los
siguientes casos del
clasificador al
momento del uso
con datos que se
iban obteniendo en
la interfaz:

e La senal de
flexion se
confunde con la
de extension en
varios puntos.

e Detecta
manera
adecuada la
supinacion y
pronacion.

de

Se presentaron los
siguientes casos del
clasificador al
momento del uso
con datos que se
iban obteniendo en
la interfaz:

e Todo a lo que
corresponde a
los cambios de
movimiento,
tiende a no dar
una respuesta y
da prioridad a los
movimientos
principales.
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flexion- e Detecta en|e Existe confusion

extension. mayor en ciertos puntos
e La extension, proporcién  de entre flexién y

solia confundirse los cambios supinacion.

con la flexién. entre los|e El brazo debe
e La supinacion movimientos de estar  siempre

acertaba la flexién y completamente

mayor parte del extension, que estirado para

tiempo. de los de que el sistema lo
e Detectaba de supinacion y detecte de

manera acertada pronacion. manera

los cambios |® Existe confusién acertada.

entre supinacion entre laje Detecta, en su

y pronacion, extension y el mayoria, de

pero no acierta cambio entre manera

en los cambios flexiéon- adecuado los

entre flexion y extension. movimientos

extension. principales.

Con la ayuda de esta tabla comparativa se tiene como resultado final que los tres
clasificadores poseen mayor porcentaje de eficiencia para ciertos movimientos o cambios
de estos. Esto puede deberse al tipo de algoritmo que esta utilizando cada clasificador, ya
que el utilizar datos que se van obteniendo a medida que se va realizando el movimiento
por parte del maniqui, influye directamente en el resultado final debido a la cantidad de
datos que se esta obteniendo, asi como la condicion en que se encuentran estos datos.
Con este preambulo, analizando las condiciones y las diferentes respuestas de cada
clasificador, se concluye que el clasificador que mejor se adapta para la aplicacion del
presente proyecto es la red neuronal, ya que presenta una alta calidad al momento de la
deteccion de los datos principales, asi como, a pesar de poseer falsos positivos en los
cambios de movimiento, se da prioridad a los movimientos principales, lo cual permite tener
la informacién mas importante que en este caso es determinar la posicion final de la

extremidad superior emulada por el maniqui.
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4.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A continuacion, se presentaran las conclusiones y recomendaciones finales del presente

proyecto que van orientadas a determinar la funcionalidad y aplicabilidad de este, dentro

de la vision de la comunidad, determinando los objetivos cumplidos.

4.1.

CONCLUSIONES

Se investigd diferentes conceptos relacionados a la fisiologia de la extremidad
superior, permitiendo determinar los movimientos principales de estudio, asi como,
el posicionamiento adecuado de los sensores a lo largo de la misma. Con esta
investigacién, se concluye que la ubicacion apropiada para cada uno de los
sensores es en cada segmento de la extremidad superior que corresponde al brazo,
antebrazo y mano, ya que, al tener los sensores ubicados en tres distintos puntos,
estos permiten obtener valores especificos de cada sensor facilitando Ila

diferenciacion entre ellos.

Se determinaron los principales movimientos y posiciones de la extremidad
superior, considerando que la pronacion, supinacién, extension y flexion permiten
determinar la biomecanica general de esta, teniendo en cuenta que trabajan los tres
segmentos de la extremidad a la vez. Bajo este preambulo, se concluye que los
sensores de unidad de medicidn inercial son ideales para trabajar en este tipo de
proyectos ya que, cuentan con un acelerometro, giroscopio y magnetometro, los
cuales al realizar un tratamiento de sus datos permiten determinar movimiento y

posicion.

Partiendo del analisis de las senales de los sensores de unidad de medicioén inercial,
se investigd las caracteristicas necesarias a considerar en un sistema
microprocesado para la adquisicidén y envio de datos, las cuales deben permitir la
comunicacion IIC, comunicacion serial asincrénica y que cuente con puertos de
entrada y salida. Se concluye que el microcontrolador Arduino Nano cumple con los
requerimientos minimos para la implementacion en el proyecto, ya que, como
ventajas adicionales presenta la facilidad de adquisicion comercial dentro del pais,

bajo costo y robustez en el disefio de su placa.

Se implementaron diferentes métodos de preprocesamiento y procesamiento de las
senales, partiendo desde la comunicacion entre los sensores y el microprocesador,
hasta la obtencion de los datos en el computador, concluyendo, que los métodos

de filtrado digital, eliminacion de datos anémalos y extraccion de caracteristicas de
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4.2.

las sefales permiten obtener una base de datos robusta alcanzando resultados de
mayor precisiéon al momento de utilizarla en el entrenamiento y validacion en los

diferentes clasificadores.

Se analizé e investigdb un conjunto de clasificadores de sefiales, que presentan
mayor eficiencia y mejores resultados al trabajar con sefiales obtenidas a partir de
acelerémetros, giroscopios y magnetémetros. Por esta razén, se concluye que los
clasificadores que mejor se adaptan a este tipo de datos son Redes Neuronales,
Maquina de Vectores de Estado (SVM) y K — Vecinos mas cercanos (KNN), los
cuales facilitan la deteccion del tipo de movimiento y posicion final de la extremidad

superior y presentan una alta precision en la determinacion de resultados.

Una vez obtenido los datos de los clasificadores se tiene una gran cantidad de
informacion que requiere ser presentada de manera estructurada para una mejor
interpretacién de resultados. Por lo tanto, se concluye que es importante crear una
interfaz grafica dinamica con el usuario, que permita obtener informacion del
hardware y software implementado, presentar las sefiales obtenidas por los

sensores y permitir elegir el tipo de clasificador con los resultados respectivos.

Finalmente, se concluye que el monitoreo del movimiento y posicion de la
extremidad superior es importante, debido a que permite identificar el estado de la
estructura biomecanica del miembro superior, analizando si este cumple con los
parametros estandares a nivel anatdmico para determinar si existe un

funcionamiento adecuado de la misma.

RECOMENDACIONES

Se recomienda que, para obtener resultados mas precisos y eficientes al momento
de utilizar clasificadores, sin importar cuales sean estos, se trabaje con una base
de datos lo mas amplia posible, que permita una particion adecuada de estos, para
lo que conlleva entrenamiento y validacion. Ya que, a mayor cantidad de datos, los
algoritmos de cada clasificador pueden obtener patrones mas adecuados que se

ajusten a las necesidades deseadas.

Se recomienda que a nivel de diseno de interfaz se trabaje con pausas de tiempo
cuando se realicen bucles de toma de datos, ya que, en algunos casos, debido a la
velocidad de procesamiento de la computadora, estos suelen ignorar las
funcionalidades de otros elementos como botones y cambios entre ventanas de

operador.
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Se sugiere realizar una investigacion amplia de los clasificadores que se pueden
implementar en sistemas que posean datos biomecanicos, ya que, por mas que la
eficiencia sea muy alta, debido al algoritmo utilizado, los resultados al momento de

su implementacion pueden reducirse de manera significativa.

Se recomienda como futuro trabajo realizar este proyecto con personas y no
mediante emulacién de movimiento en un maniqui y que, se aumenten mayores
caracteristicas a monitorear como, por ejemplo, el uso de sefales electromiografias
para la deteccion del estado muscular y asi crear un sistema de monitoreo mas
completo y que cuente con mas funciones para determinar afectaciones en la
extremidad superior. Debido a que mas informacién permite mejorar el aprendizaje

de los clasificadores.
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A1. DESCRIPCION DE LA INTERFAZ GRAFICA

La interfaz grafica de usuario implementada en el proyecto técnico titulado “SISTEMA DE
EMULACION DE MOVIMIENTO DE LA EXTREMIDAD SUPERIOR PARA DETERMINAR
POSICION” fue desarrollado en el software Matlab2021b de MathWorks®, con el objetivo
de realizar una interfaz dinamica que permita navegar entre pantallas para obtener
informacién relevante sobre el proyecto y sus utilidades, asi como la presentacion del
resultado final del proyecto, se optd por utilizar la herramienta App Designer de Matlab,
esta herramienta permite crear aplicaciones con un interfaz grafico de alta calidad y
dinamizar la interaccion con el usuario, finalmente se presentan dos secciones importantes
en el interfaz, la primera es la informacion sobre el proyecto, como la ubicacién de los
sensores y el sistema anatdmico que permite el movimiento de la extremidad superior,
mientras que la otra seccidn presenta en una ventana los datos recibidos por los sensores
y la deteccién de movimiento, permitiendo elegir el tipo de clasificador utilizado para

trabajar con las sefiales de los sensores.

A2. BOTONERAS PRINCIPALES

Boton Funcion

Se encuentra en la pantalla principal, y permite
dirigirse la ventana llamada menu donde se pueden
elegir las dos secciones la interfaz.

Permite dirigirse a la ventana de inicio.

Permite dirigirse a la ventana de informacién del

INFORMACION proyecto.

Permite dirigirse a la ventana donde se encuentra el
resultado final del proyecto.

APLICACION

Al

UBICACION Permite dirigirse a la ventana donde se encuentra la
DE LOS SENSORES informacién de la ubicacién de los sensores.

Permite dirigirse a la ventana donde se presenta
BIOMECANICA informacion sobre la biomecanica de la extremidad
superior.

Permite dirigirse a la ventana donde se presenta
informacion del proceso del proyecto.

PROCESO
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Anatomia

T Permite dirigirse a la ventana donde se presenta
informacion sobre las articulaciones y movimientos
de la extremidad superior.

Articulacién

Anatomia

Permite dirigirse a la ventana donde se presenta
informacion sobre los musculos y movimientos de la

I
/ extremidad superior.
‘\ Muscular

Permite dirigirse a la ventana de inicio.

Permite dirigirse a la ventana de menu.

Permite dirigirse a la ventana anterior a la que se
encuentra.

Permite iniciar la toma de datos de los sensores.

Permite detener la toma de datos de los sensores.

A3. PANTALLAS DE LA INTERFAZ GRAFICA

El interfaz grafico cuenta con 9 ventanas interactivas las cuales sera descritas a

continuacion.

La primera ventana mostrada en la Figura A1 es la ventana de inicio, esta cuenta con la
presentacion del proyecto y solamente tiene un boton que permite dirigirse a la siguiente

ventana que es el menu.

SISTEMA DE EMULACION DE
MOVIMIENTO DE LA EXTREMIDAD
SUPERIOR PARA DETERMINAR POSICION

Y

Figura A 1: Ventana de inicio.
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La siguiente ventana es la del menu aqui se encuentran tres botoneras, una permite
regresar al inicio de la aplicacion, otra que permite ir a la ventana de informacién y la ultima
permite dirigirnos a la ventana de aplicacion, esta ventana es central y permite que se

navegue por las 9 ventanas con mayor facilidad.

—=

MENU
1 INICIO ‘ INFORMACION

‘ APLICACION 1

Figura A2: Ventana de menu.

La ventana mostrada en la Figura A3 muestra la informacidon necesaria sobre el
procedimiento, en ella se encuentra 6 botoneras, tres de ellas son pequefias y se
encuentran en la parte inferior, permiten movilizarse en las otras ventanas con facilidad son
los botones de regreso, menu e inicio. Mientras que hay otros botones que permite dirigirse
a la ventana de ubicacion de los sensores, de informacion del proceso y de informacion

sobre la biomecanica.

INFORMACION

El proyecto técnico desarrollado es de cardcter investigativo, por lo que para su
implementacién en personas debera cumplir con normativa y sobre todo la
supervisién de un profesional.

La presente herramienta desarrollada permite determinar los movimientos de flexion, extension,
supinacion y pronacion de la extremidad superior, para ello se utilizardn tres sensores de medi_
cién de unidad inercial IMU que ubicados cada uno en los segmentos de la extremidad superior,
basandose en las condiciones anat6micas tanto 6seas como musculares permiten identificar el
movimiento realizado, para ello se utiliz6 un sistema de adquisicién de datos utilizando el mi_
croprocesador Arduino Nano y mediante el softwar e Matlab se realiza el preprocesamiento y
procesamiento de las sefiales.

‘ PROCESO ]’ BIOMECANICA

UBICACION
DE LOS SENSORES

Balfinil

Figura A3: Ventana de informacion general
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En la Figura A4 se muestra la ventana de la ubicacion de los sensores, esta muestra la
informacion de donde se deben colocar los sensores para determinar el movimiento y
posicion de la extremidad superior, cuenta con tres botoneras que permiten navegar entre

las otras ventanas del interfaz.

£= pacl
- w

UBICACION DE LOS SENSORES

Sensor 1: Se ubica en el brazo y permite detectar el giro

durante la pronacién y supinacién y actua
como referencia para el movimiento de
SENSOR1 flexion y extension.
BRAZO y -

Sensor 2: Se ubica en el antebrazo y permite detectar el

giro durante la flexién y extension, al estar

o/ en el antebrazo este sensor detecta el movi_
miento directo del codo.

SENSOR 3

}
ANTEBRAZO
r 3: Se ubica en lamano y permite detectarel gi
. 10 durante la pronaciény supinacion ya que
SENSOR2 al estar en la mano el giro es mas pronunciado
y de facil deteccion.

MANO
@ rosicion Honal del sensor

=

Figura A4: Ventana de Ubicacion de los Sensores.

En la Figura A5, se muestra la ventana de biomecanica, aqui se cuenta con una pequena
informacion sobre la biomecanica y la importancia de analizarla para este proyecto y cuenta
con 5 botones, tres de ellos permiten navegar entre las otras ventanas del interfaz y dos
botones que permiten obtener una informacién mas especifica sobre la anatomia y el
movimiento estos son el boton de Anatomia de la Articulacion y el botén de Anatomia

Muscular.

BIOMECANICA

La estrucutra biomecanica del miembro superior, representa uno de los
sistemas més complejos de articulaciones del cuerpo humano, pero
a pesar de ello logra realizar movimientos precisos sin realizar un gran
esfuerzoy coordinacién, es por ello que en el presente apartado se
describe la anatomia humana de las articulaciones y musculos que

permiten realizar el movimiento.

Anatomia Anatomia

e

Articulacién, }

i

Figura A5: Ventana de Informacién de Biomecanica.
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En la Figura A6, se muestra la ventana de informacién de la anatomia de la articulacién,
en esta ventana se encuentran datos de las articulaciones que se utilizan en el movimiento
de la extremidad superior y que tipos de movimiento permiten realizar las mismas, esto
permite mejorar la interpretacion de los resultados obtenidos, también cuenta con dos

botones que facilitan la navegacién entre ventanas.

ciaplemte cc el humero con la clavivula y

esta articulacién permite mantener una conexién entre la
extremidad superior y el tronco.

Articulacién del Codo

Esta articulacién es la que une el brazo con el antebrazo, es
decir conecta tres huesos que son el hitmero, el ctibito y el
radio, es concoida como la articulacién bi permite
realizar los movimientos de flexién y extenc rticu_

lacién radiocubital permite realizar pronacién y supinacion.

Articulaci6n de la Mano

Esta articulaci6n se encuentra compuesta por dos articulacién
radioulnar distal que permite obtener un mayor grado de
libertad en el movieminto de pronacién y supinacién, mien_ &
tras que la radiocarpiana permite realizar movimientos de la
muneca.

Figura A6: Ventana de Informaciéon de Anatomia de las Articulaciones.

En la Figura A7 se muestra la ventana de informacion de la anatomia muscular, en esta se
muestra una tabla que indica los musculos por segmentos de la extremidad superior y el
movimiento que permiten realizar en el miembro superior facilitando la interpretacion de los
resultados entregados por el proyecto. También cuenta con dos botones que facilitan la

navegacion entre ventanas del interfaz.

-
ANATOMIA MUSCULAR

El anélisis del grupo de miisculos de la extremidad superior es importante ya
que las fuerzas musculares actiian como frenos y motores internos para el
movimiento humano.

Segmento de
la Extremidad Musculos Movimientos
Superior

Deltoide! Abductor del brazo. flexiona y rota
Redondo Mayor Aduce y extiende el hombro

Trapecio Giran durante la 6n del brazo
Extiende, rota, abduce la extremidad

Dorsal Ancho uperior

Elevador de la escapula | Eleva la escapula
Romboide menor Rota y retrae la escapula

Romboide mayor Rota y retrae la escapula
Corac Flexion en el hombro, aduccién débil.

Flexion del antebrazo en la articulacion
del codo.
Supinacién del antebrazo, flexion del
0odo y hombro
Flexor cubital Flexion y 6n de la mufieca
Palmar largo Flexién de la mufieca
Antebrazo Flexor radial Flexion y 6n de la mufieca
Pronador redondo Pronacién del
Pronador. Pronuncia el
Flexion y extension de las
articulaciones interfala

Interéseos dorsales Abducir los dedos

Interéseos pall Abduce los dedos

Aductor del pulgar Aductor del pulgar
e

Braquial

Biceps braquial

Lumbricales

Figura A7: Ventana de Informacién de Anatomia Muscular.
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En la Figura A8 se muestra la ventana de informacion del proceso, esta se encuentra
ubicada en la ventana de informacion, aqui se presentan los diagramas de flujo que se
utilizan para la programacién del microprocesador y el disefio del procesamiento y
preprocesamiento de la sefial. También cuenta con tres botones que facilitan la navegacion

entre ventanas del interfaz.

PROCESO

Figura A8: Ventana de Informacién del Proceso.

En la Figura A9 se muestra la ventana de aplicacion, en esta ventana se inician la toma de
datos de los sensores y entrega un resultado del movimiento y posicion de la extremidad

superior.

Cuenta con cuatro botones, dos de ellos permiten navegar entre varias ventanas de
manera dinamica y dos botones uno para iniciar la toma de datos y otro para detener la
toma de datos, también cuenta con una lista de botones donde una permite elegir el tipo
de clasificador que se desea utilizar para el procesamiento de senal tomando en cuenta
que solo puede elegir uno y que por defecto se elige el clasificador de RED NEURONAL,
y otra lista de botones para elegir que tipo de sefial se desea observar del sensor IMU,
donde solo se puede elegir una sola opcion y que por defecto se muestran los datos del

acelerometro de los tres sensores.

Cuenta con tres Axes que permiten graficar las sefales de los sensores y gracias a estas

se pueden tomar los datos de movimiento en cada extremidad, hay tres graficas ya que
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cada una representa un eje espacial (x, y, z) y en esta se grafican los datos de los tres

sensores.

Y finalmente se muestra una imagen con el tipo de movimiento realizado y detectado,

tomando en cuenta que estas pueden ser supinacion, pronacion, flexién, y extension.

03 04 05 0.6 0.7
Tiempo

| RED NEURONAL ‘ ACELEROMETRO ‘

| K-NEAREST-NEIGHBOR | | GIROSCOPIO |
| SUPPORT VECTOR MACHINE | | MAGNETOMETRO |

Figura A9: Ventana de la Aplicacion

A4. Ejecucion de la interfaz

A4.1 Instalacién de la aplicacién

1. Abrir la carpeta llamada Ventana 1 y se desplegaran tres carpetas, se debe abrir la

carpeta for_redistribution.

' for_redistribution |

for_redistribution_files_cnly
for_testing
¢ PackaginglLog.htrml

2. Al abrir se debe ejecutar el Unico archivo presente llamado MyApplnstaller_web.exe

a MyApplnstaller_web.exe

3. Al ejecutar el archivo se puede se pediran permisos de instalacién del sistema y abrira

la ventana de presentacion dela aplicacion donde se debe seleccionar el boton de Next.
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Tesis_Lopez_Tobar 1.0
SISTEMA DE EMULACION DE MOVIMIENTO DE LA EXTREMIDAD SUPERIOR PARA DETERMINAR POSICION

Bryan L6pez, Antonio Tobar

obar Installer

Connection Settings

4

__V

4. Luego se abrira la ventana donde se debe guardar la aplicacion, se recomienda que la

carpeta en la que se guardara la aplicacion no contenga caracteres especiales. Una

vez seleccionada la ventana se debe presionar en Next.

Installation Options — O

Choose installation folder:

Browse...

gram Files\Escuela Politécnica Nacional\Tesis_Lopez_Tob

Restore Default Folder

[CJAdd a shorteut to the desktop

¥

5. Luego se deben aceptar las condiciones de instalacion de la aplicacion y presionar el

botédn Next.

icense Agreement

The MathWorks, Inc.
MATLAB RUNTIME LICENSE

IMPORTANT NOTICE
BY CLICKING THE "YES" BUTTON BELOW, YOU ACCEPT THE TERMS OF THIS LICENSE. IF YOU ARE NOT WILLING TO DO SO,
SELECT THE "NO" BUTTON AND THE INSTALLATION WILL BE ABORTED.

1. LICENSE GRANT. Subject to the restrictions below, The MathWorks, Inc. ("MathWorks") hereby grants to you, whether
you are an individual or an entity, a license to install and use the MATLAB Runtime (“Runtime"), solely and expressly for the
purpose of running software created with the MATLAB Compiler (the “Application Software”), and for no other purpose.
This license is personal, nonexclusive, and nontransferable.

2. LICENSE RESTRICTIONS. You shall not modify or adapt the
decompile, or reverse engineer the Runtime. You shall not alt:
copies of the Runtim less used to run Application Softwai
the Runtime, provide) ice bureau use, or use the Runtim: orting any other party's use of the Runtime. You shall
not sublicense, sell, rwise transfer the Runtime to any thW§ party. You shall not republish any documentation which
may b, ided i ith the Runtime Al ricdfifs nat arantad inHudina withaut limitation richts d

e for any reason. You shall not disassemble,
move any proprietary or other legal notices on or in
shall not rent, lease, or loan the Runtime, time share

Do you accept the terms of the license agreement? [®)Yes () No

) MathWorks
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6. Finalmente se muestra una ventana con el resumen de la instalacién. Y al dar clic en
Install empezara la instalacion.

F~ Confirmation

Tesis_Lopez Tobar will be installed in:
Ci\Users\bryan\OneDrive\Escritorio\Interfaz Tesis

Tesis_Lopez_Tobar requires MATLAB Runtime R2021b.

MATLAB Runtime R2021b will be installed in:
C:\Program Files\MATLAB\MATLAB Runtime\v911

Download Size: 875 MB

4

7. Al terminar la descarga y la instalacion se mostrara la siguiente ventana.

8. Finalmente se puede revisar en el escritorio o en todos los programas la aplicacion y
se la puede ejecutar.

SISEMUMOVEX

A4.2 Inicio de la toma de datos

Para la toma de datos, se de tomar en cuenta que la computadora en la que se ejecute la

aplicacion debe contar con Bluethooth ya que esto permitira la toma de datos de los
sensores.

Una vez verificado que el computador cuenta con Bluethooth se debe conectar el mismo
con la computadora, para el caso de trabajar con Windows 10 se presenta un breve paso

a paso para la conexion de la PC con el dispositivo implementado.
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1. Acceder a la configuracién Bluetooth y otros dispositivos de la PC, esta se

encuentra en configuraciones. Y se debe seleccionar la opcién Agregar Bluetooth
u otro dispositivo.

Configuracién
@ Inicio Bluetooth y otros dispositivos
Buscaruna opcion de configu Activar Bluetooth atin més rapido
4 Agregar Bluetooth u otro dispositivo Para activar o desactivar Bluetooth sin
L abrir Configuracion, abre el centro de
DL TALLS actividades y selecciona el icono
Bluetooth Bluetooth
BB Bluetooth y otros dispositivos @ Acivado

2. Una vez dado clic en esa opcién se procede a elegir la opcion Bluetooth

Agregar un dispositivo

Elige el tipo de dispositivo que quieres agregar.

Bluetooth

Mouse, teclados, lapices o dispositivos de audio y otros tipos de dispositivos Bluetooth

Proyeccion inalambrica o base
Monitores inalambricos, televisores o equipos que usan Miracast o bases inalambricas

Todo lo demas
Controles Xbox con adaptador inalambrico, DLNA y més.

Cancelar

3. Se debe esperar un momento hasta que se detecte el dispositivo y se lo debe elegir.

En este caso el dispositivo Bluetooth del hardware disefiado para el proyecto se
llama HC-06.

Agregar un dispositivo

Agregar un dispositivo

Asegurate de que el dispositivo esté activado y sea reconocible. Selecciona un
dispositivo de la lista para conectarte.

=) HC-06 -

4. Luego de seleccionar se aparecera una ventana para colocar un cédigo el cual es
1234 para poder vincular el dispositivo con la PC.
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Agregar un dispositivo

Agregar un dispositivo

Asegurate de que el dispositivo esté activado y sea reconocible. Selecciona un
dispositivo de la lista para conectarte.

g3 "

Cancelar

5. Finalmente se comprueba que el dispositivo se encuentra vinculado.

Agregar un dispositivo

iEl dispositivo esta listo!

E HC-06

6. Nota: En algunos dispositivos se muestra en el estado no conectado el bluetooth,
si no solo aparece vinculado, es porque al arrancar en el interfaz la toma de datos

con un comando de la programacion se activa el bluetooth.

Una vez vinculado el bluetooth con la PC en la ventana 11 se muestran los botones, estos
permiten arrancar o parar la toma de datos, estos datos se mostraran en el Axes y el

resultado en una imagen.

MATLAB App

APLICACION

03 04 05 0.6 07 038 09 1 Inicio de datOS ° 1 ‘
Muestras

Paro de datos ‘ [ ]

\W’

0.5
Muestras

CLASIFICADOR SENSOR INTERNO

l RED NEURONAL | | ACELEROMETRO
K - NEAREST - NEIGHBOR | GIROSCOPIO

| SUPPORT VECTOR MACHINE | MAGNETOMETRO J
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	RESUMEN
	El reconocimiento de actividades humanas es un ámbito que está ganando gran relevancia a lo largo de los últimos años, con el objetivo de facilitar el reconocimiento de la fisiología humana y lo que conlleva el comportamiento motriz humano para poder realizar aplicaciones como es la telemedicina [2]. Teniendo en consideración este antecedente, el presente proyecto plantea una herramienta de reconocimiento de movimientos específicos de la extremidad superior como extensión, flexión, pronación y supinación, específicamente de un maniquí, el cual tiene como objetivo emular los movimientos de una persona. Esta detección de movimientos se logra con el uso de sensores de medición inercial (IMU, por sus siglas en inglés), los cuales se encuentran ubicados a lo largo de la extremidad superior, ubicados de manera estratégica, para una lectura acertada de las variables que poseen estos sensores. 
	Para el estudio adecuado de los movimientos detallados anteriormente de la extremidad superior, se va a partir de la creación de una base de datos inicial que está formada a partir de la toma de 40 muestras de 15 minutos cada una que se dividen de la siguiente manera, 20 de estas identifican los movimientos de flexión y extensión, y cambios entre ellas, y las 20 muestras sobrantes para identificar los movimientos de pronación y supinación y cambio entre ellas.  
	La determinación de movimiento de la extremidad superior se hará por medio del uso del aprendizaje automático, y para determinar un modelo idóneo de aprendizaje automático se realizará una etapa de preprocesamiento y extracción de características de la base de datos detallada con anterioridad para la creación de una tabla, dividida de manera estructurada, que se ingresará como datos de entrada y de salida a los diferentes clasificadores con los que se va a trabajar, con una partición de datos de 50%-50%, donde la mitad de los datos son para entrenamiento y la otra mitad para validación. 
	Finalmente, realizará una comparativa con los principales clasificadores de aprendizaje automático con mejores resultados, que en este caso son KNN, SVM y redes neuronales; para la determinación de uno de estos modelos para la aplicación final que se expondrá mediante una interfaz realizada en el ambiente de Matlab. 
	PALABRAS CLAVE: extremidad superior, detección de movimientos, sensores de medición inercial, IMU, entrenamiento de datos, aprendizaje automático, redes neuronales, SVM, KNN.
	ABSTRACT
	The recognition of human activities is a field that is gaining great relevance in recent years, with the aim of facilitating the recognition of human physiology and what human motor behavior entails to perform applications such as telemedicine [2]. Taking into consideration this precedent, the present project proposes a tool for the recognition of specific movements of the upper extremity such as extension, flexion, pronation, and supination, specifically of a mannequin, which aims to emulate the movements of a person. This movement detection is achieved with the use of inertial measurement sensors (IMU), which are located along the upper limb, strategically located, for an adequate reading of the variables that these sensors have. 
	For the proper study of the movements detailed above of the upper extremity, we will start from the creation of an initial database that is formed from the taking of 40 samples of 15 minutes each, which are divided in the following way 20 of these identify the movements of flexion and extension and changes between them, and the 20 remaining samples to identify the movements of pronation and supination and change between them.
	The determination of the movement of the upper limb will be done through the use of machine learning. To determine a suitable machine learning model, a preprocessing and feature extraction stage will be performed on the previously detailed database for the creation of a table, divided in a structured way, which will be entered as input and output data to the different classifiers to be worked with, with a data partition of 50%-50%, where half of the data is for training and the other half for validation. 
	Finally, a comparison will be made with the main machine learning classifiers with better results, which in this case are KNN, SVM and neural networks, for the determination of one of these models for the final application that will be exposed through an interface made in the Matlab environment.
	KEYWORDS: upper extremity, movement detection, inertial measurement sensors, IMU, data training, machine learning, neural networking, SVM, KNN. 
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	Una de las principales características de la estructura biomecánica del miembro superior, es que representa uno de los sistemas más complejos de articulaciones del cuerpo humano, pero a pesar de ello logra realizar movimientos precisos sin realizar un gran esfuerzo y coordinación. Por lo tanto, es importante realizar el monitoreo de la extremidad superior, el mismo que puede ser utilizando el área de la telemedicina enfocada al manejo de la información de manera virtual y ser enfocada a personas que no tienen acceso a una consulta médica de carácter presencial, para varias atenciones como diagnóstico de enfermedades óseas y musculares, rehabilitación, entre otras [1]. 
	Considerando los problemas mencionados anteriormente, en el presente proyecto técnico se plantea diseñar e implementar un sistema de emulación que permita obtener los movimientos característicos de la extremidad superior, utilizando un conjunto de sensores de unidad de movimiento inercial (IMU), que ubicados de manera estratégica permitan identificar el movimiento realizado por un maniquí, el mismo que permite emular los movimientos característicos como flexión, extensión, supinación y pronación. La emulación del movimiento se lo realizará utilizando un maniquí, considerando que es un modelo de estudio general que se asemeja a las características de movimiento de un ser humano y que posteriormente se permita adaptar a condiciones en las cuales se puedan determinar los movimientos de la extremidad superior de una persona.
	El proyecto técnico desarrollado es de carácter investigativo, por lo que, para su implementación en personas deberá cumplir con normativa y sobre todo la supervisión de un profesional.
	La extremidad o miembro superior del cuerpo humano es uno de los más importantes para la ejecución de actividades cotidianas de ahí la importancia de enfocar el presente trabajo a su estudio y generación de una herramienta de monitoreo del movimiento. La extremidad está constituida por tres segmentos que son el brazo, antebrazo y mano, estos tres segmentos cuentan con conjunto de articulaciones y segmentos musculares complejos que permiten el movimiento preciso y coordinado sin necesidad de realizar un gran esfuerzo [1], es por ello por lo que se emplea el estudio de la biomecánica que a definición general implica el estudio del movimiento de los seres vivos utilizando la ciencia y tecnología de la mecánica [2]. 
	Para facilitar el estudio de la biomecánica de la extremidad superior, se utilizarán sensores de unidad de medición inercial (IMU), estos sensores cuentan con tres instrumentos internos que permiten determinar medidas de aceleración, velocidad angular y orientación ya que cuentan con un acelerómetro, giroscopio y magnetómetro. Las señales que entregan estos sensores permiten determinar las características de movimiento del lugar en el que se realiza una medición, por lo tanto, se utilizarán un conjunto de sensores, se los colocarán en los segmentos que conforman el miembro superior y se realizará un análisis de las señales obtenidas para determinar un movimiento. 
	Para poder realizar el análisis de los movimientos principales de la extremidad superior que se mencionan, es importante determinar un modelo de aprendizaje automático que se acople a los datos que se manejan de cada uno de los sensores. Para ello, se realiza un preprocesamiento de los datos y posteriormente una extracción de características principales tanto en tiempo como en frecuencia, que a partir de estos se pueda entrenar y validar en varios métodos de aprendizaje automático. Para la metodología aplicada, en el presente proyecto se consideró realizar un entrenamiento y validación de 50%-50%, lo cual indica que la mitad de los datos finales se los entrena y con la mitad restante se realiza la validación de estos. 
	Además, en el presente proyecto se realizará una comparativa entre los principales métodos de aprendizaje automático que están conformado por la máquina de soporte vectorial (SVM), el K vecinos más cercanos (KNN), y redes neuronales para posteriormente aplicar el clasificador con mayor porcentaje de acierto dentro de una interfaz realizada en Matlab donde se evidenciará los cuatro movimientos principales según vaya realizando el maniquí.  
	El objetivo general de este Proyecto Técnico es:
	 Diseñar e implementar un sistema de emulación de movimiento de la extremidad superior para determinar posición.
	Los objetivos específicos del Proyecto Técnico son:
	 Investigar información sobre la fisiología de la extremidad superior humana orientado al movimiento y características de posición de este, y la ubicación adecuada de los sensores a lo largo de la extremidad superior, para obtener información del estado del movimiento durante una actividad. 
	 Analizar técnicas de adquisición, preprocesamiento y procesamiento de las señales biológicas orientadas al movimiento y posicionamiento de la extremidad superior.
	 Diseñar e implementar el hardware y software que permita adquirir señales de movimiento y posición a partir de los sensores ubicados en la extremidad superior por medio del uso de técnicas de adquisición, preprocesamiento y procesamiento de dichas señales, así también se diseñará una interfaz gráfica que permita la presentación de datos de forma concisa y clara para el usuario, con el uso de herramientas visuales de Matlab.
	 Verificar el funcionamiento del sistema de monitoreo mediante el uso de videos que permitan corroborar el análisis de movimiento realizado por un maniquí.
	En el proyecto técnico descrito en este documento, se realizará una investigación orientada en la fisiología de la extremidad superior humana donde se pueda determinar características específicas de posicionamiento y movimiento de la extremidad como la flexión, relajación, supinación y pronación; para esto se analizará la relación de las señales obtenidas de al menos tres sensores que poseen similares características con respecto a la detección de movimiento y posición, donde esta relación de señales dependerá de la ubicación de los sensores a lo largo de la extremidad superior  para determinar un movimiento especifico.
	Se analizará y escogerá un microprocesador adecuado, que permita realizar la adquisición de datos de los sensores colocados a lo largo de la extremidad superior y poder enviar dichos datos a la computadora para poder procesar las señales. Se analizarán al menos dos técnicas de preprocesamiento y procesamiento de señales dentro del ambiente de trabajo de Matlab en estado dinámico en el dominio del tiempo y de la frecuencia.
	Se diseñará e implementará el hardware que se encontrará conformado por los sensores que permiten adquirir las señales de movimiento y posición, un sistema micro procesado, una batería y un sistema de comunicación inalámbrica para el envío de datos a la computadora.
	Se diseñará e implementará el software que realizará la adquisición de datos dentro del microcontrolador, el preprocesamiento y procesamiento de las señales utilizando el algoritmo seleccionado, que permita determinar de manera efectiva el movimiento y posición que se realice. Se implementará una interfaz gráfica que será visualizada por medio de la computadora y está contará con datos que permitan observar el movimiento realizado, así también como características esenciales para determinar la posición y tipo de movimiento que se realiza al mover la extremidad superior de un maniquí.
	Se realizará la validación del sistema a través de videos donde se constatará el movimiento realizado en el maniquí y que este se muestre en la interfaz, así también como las características propias de dicho movimiento.
	En este apartado se realizará una revisión general sobre las temáticas necesarias para el desarrollo del sistema de emulación de movimiento de la extremidad superior, considerando aspectos que van desde el análisis anatómico del miembro superior hasta el tratamiento de señales que se realizará para obtener los resultados adecuados mediante uso de algoritmos especializados. 
	En el presente apartado se realizará un análisis de los movimientos asociados a la anatomía de la extremidad superior del cuerpo humano y su relación directa con la estructura biomecánica del miembro superior [3]. 
	La extremidad o miembro superior está compuesta del brazo, antebrazo, mano y dedos, los cuales articulan sus movimientos desde la clavícula y un eje compuesto por la espina. El análisis que se realizará en este proyecto es el movimiento realizado por todo el conjunto de la extremidad superior, considerando la Figura 1.1 se pueden observar detalladamente la estructura a nivel óseo de la extremidad y sus principales elementos en los que se tiene el soporte de la estructura del movimiento [4]. 
	/
	Figura 1.1 Estructura anatómica de la extremidad superior [4]
	En base a la Figura 1.1 se delimitarán las partes de la extremidad superior, considerando su estructura anatómica ósea. 
	 Primer segmento: Este segmento es también conocido como brazo y se encuentra constituido por un solo hueso, el húmero. 
	 Segundo segmento: Este segmento es también conocido como antebrazo y se encuentra constituido por los huesos, radio y cúbito o ulna. 
	 Tercer segmento: Este segmento es también conocido como mano y se compone de la muñeca constituida por el carpo, la mano constituida por el metacarpo y los dedos constituidos por las falanges [4]. 
	Las articulaciones de la extremidad superior cumplen dos funciones principales, la primera es mantener unidos los huesos del esqueleto y la segunda es dar movilidad a cada segmento del miembro. En este caso se debe considerar de primordial estudio las articulaciones, ya que gracias a estas se puede determinar un movimiento especifico de la extremidad. A continuación de describen las articulaciones que permiten obtener el movimiento de flexión, extensión, supinación y pronación del miembro superior [2]. 
	 Articulación del hombro: Esta articulación permite realizar el movimiento de abducción y aducción del miembro superior completamente [5]. 
	 Articulación del codo: Esta articulación cuenta con dos articulaciones internas las cuales son la articulación sinovial que es la que permite realizar los movimientos de flexión y extensión de todo el miembro, mientras que la otra articulación es proximal o radiocubital la cual permite realizar los movimientos de pronación y supinación [5]. 
	 Articulación de la mano: Esta permite obtener mayor grado de libertad en el movimiento de pronación y supinación [5]. 
	El análisis del grupo de músculos de la extremidad superior también es importante ya que las fuerzas musculares actúan como frenos y motores internos para el movimiento humano, es por ello que el estudio de este proyecto se centrará en las acciones del musculo esquelético que crean el movimiento y lo limitan para obtener distintas posiciones de la extremidad superior [2]. 
	En la Tabla 1.1 y Figura 1.2 se muestran los principales segmentos musculares del miembro superior y los movimientos a los que se limita la extremidad por los ligamentos musculares, ya que estos pueden limitar el movimiento de las articulaciones. Los músculos presentados en la Tabla 1.1 son los más importantes en el estudio de este proyecto [2]. 
	Tabla 1.1 Movimientos y descripción de los músculos de la extremidad superior. [5]
	Segmento de la Extremidad Superior
	Movimientos
	Músculos
	Abductor del brazo, flexiona y rota
	Deltoides
	Aduce y extiende el hombro
	Redondo Mayor
	Giran durante la abducción del brazo
	Trapecio
	Extiende, rota, abduce la extremidad superior
	Dorsal Ancho
	Hombro
	Eleva la escápula
	Elevador de la escápula
	Rota y retrae la escápula
	Romboide menor
	Rota y retrae la escápula
	Romboide mayor
	Flexión en el hombro, aducción débil.
	Coracobraquial
	Flexión del antebrazo en la articulación del codo.
	Braquial 
	Brazo
	Supinación del antebrazo, flexión del codo y hombro
	Bíceps braquial 
	Flexión y abducción de la muñeca
	Flexor cubital
	Flexión de la muñeca
	Palmar largo
	Flexión y abducción de la muñeca
	Flexor radial
	Antebrazo
	Pronación del antebrazo
	Pronador redondo
	Pronuncia el antebrazo
	Pronador cuadrado
	Flexión y extensión de las articulaciones interfalángicas
	Lumbricales
	Abducir los dedos 
	Interóseos dorsales
	Mano
	Abduce los dedos
	Interóseos palmares
	Aductor del pulgar
	Aductor del pulgar 
	/
	Figura 1.2 (a) Músculos del hombro (b) Músculos del brazo (c) Músculos del antebrazo (d) Músculos de la mano [5].
	En la Tabla 1.1 se puede ver que existen distintos movimientos que se pueden realizar con la extremidad superior, para tener una mejor referencia de los movimientos se deben definir los planos del movimiento del cuerpo humano, donde se trabajan con tres espacios dimensionales los cuales son: frontal, transversal y sagital, también conocidos como planos anatómicos cuyos ejes son anterior-medio-posterior, longitudinal y lateral. En la Figura 1.3 se muestran los planos anatómicos del cuerpo humano [2]. 
	Figura 1.3 Plano anatómico del cuerpo humano [2]
	Una vez descrito el espacio dimensional en el que se representan los movimientos del cuerpo se procede a describir los más importantes. 
	 Abducción: Se lo describe como un movimiento situado en el plano frontal hacia el eje longitudinal. Ver Figura 1.4.
	 Aducción: Se lo describe como un movimiento situado en el plano frontal hacia el eje medio-lateral. Es conocido como el movimiento de regreso de la abducción [2]. Ver Figura 1.4.
	/
	Figura 1.4 Movimiento de Abducción y Aducción [1]
	En el presente proyecto se monitorearán cuatro movimientos en específico, los cuales son los más relevantes al realizar una rehabilitación o detención de alguna patología.
	 Flexión: Para este movimiento de toda la extremidad superior, se requiere hacer el monitoreo en los movimientos en la articulación del codo, que une el brazo y el antebrazo. Se lo describe como la disminución del ángulo que forma la articulación en el plano sagital [2]. Para describir de una manera más clara es el movimiento que permite que la cara anterior del antebrazo contacte con la cara anterior del brazo. La amplitud de la flexión pasiva es decir cuando se lleva la muñeca al hombro es de 160° [6]. 
	 Extensión: Al igual que para la flexión se debe realizar un monitoreo en los movimientos en la articulación del codo. Se lo describe como el aumento del ángulo que forma la articulación en el plano sagital [2]. Para describir de una manera más clara, es el movimiento que dirige el antebrazo hacia atrás y por definición no existe amplitud para la extensión del codo, se lo trabaja con un déficit del de extensión respecto la flexión [6]. 
	En la Figura 1.5 se puede observar que hay algunas personas que cuentan con una laxitud ligamentosa que pueden lograr una hiperextensión, en la Figura 1.5 se representa como hE, mientras que la flexión se representa como +x y la extensión como -y [6]. 
	/
	Figura 1.5 Movimientos de Extensión y Flexión de la extremidad superior [6]
	 Pronación: El monitoreo de este movimiento permite determinar algunas características sobre el plano transversal, se lo realiza cuando la palma de la mano se dirige o “mira” hacia arriba con el pulgar hacia afuera. Cuando la mano y el antebrazo se encuentran alineados la amplitud de movimiento es de 85° [6].  
	 Supinación: El monitoreo de este movimiento permite determinar algunas características sobre el plano transversal, se lo realiza cuando la palma de la mano se dirige o “mira” hacia arriba con el pulgar hacia dentro. Cuando la mano y el antebrazo se encuentran alineados la amplitud de movimiento es de 90° [6]. 
	En la Figura 1.6 se pueden ver los tipos de movimiento y ángulos de limitación para realizar pronación y supinación.
	/
	Figura 1.6 Movimientos de Supinación y Pronación de la extremidad superior [6]
	Las patologías de la extremidad superior son de las más comunes, ya que el esfuerzo que se realiza cotidianamente provoca que un movimiento incorrecto con una fuerza errónea aplica a las articulaciones o sistemas musculares, tiendan a crear lesiones en el miembro superior, los tipos de lesiones más comunes son:
	 Tendinitis y Bursitis 
	 Torceduras
	 Fracturas
	 Dislocaciones
	 Osteoartritis
	Generalmente cuando se producen este tipo de lesiones una de las principales causas es la afectación en el movimiento de la extremidad por lo que en su recuperación generalmente se recomienda como terapia la rehabilitación física y el establecer la correcta realización de los ejercicios involucrados. Es así como en el siguiente apartado se hablará de los sensores usados para esta detección de los movimientos involucrados durante la rehabilitación [3]. 
	Los sensores inerciales también conocidos como unidad de medida inercial representado con sus siglas del inglés IMU (Inertial Measurement Units) son sensores que toman tres medidas fundamentales, entre ellas está la velocidad angular, la aceleración y el vector de campo magnético en un sistema de coordenadas propio a nivel tridimensional [7]. En el presente proyecto se trabajará con este tipo de sensores para determinar el movimiento de la extremidad superior utilizando un conjunto de sensores colocados en distintas partes de la extremidad. 
	Al trabajar con distintas unidades de medida, es sensor IMU cuenta con tres sensores específicos, los cuales en este apartado serán analizados según su principio de funcionamiento.
	El acelerómetro es uno de los principales sensores que se incorpora en una IMU, este basa su principio de funcionamiento en la segunda ley de Newton que permite medir y estimar la fuerza específica de una masa que se encuentra en estado de vibración cuando el sistema se encuentra en movimiento, generalmente la representación del principio de funcionamiento de un acelerómetro se la realiza con una masa que normalmente se encuentra suspendida utilizando resortes y está se conecta a un sistema que permita indicar aceleración tomando como base el desplazamiento de la masa [8]. Su diagrama de funcionamiento se encuentra en la Figura 1.7. 
	/
	Figura 1.7 Principio de funcionamiento de un acelerómetro tradicional [8]. 
	Actualmente, se pueden encontrar acelerómetros electrónicos utilizados en microchips los cuales son capaces de tomar medidas en 3 ejes fundamentales que son x, y, z y esto permite medir la aceleración en cualquier dirección. Las unidades de medición de los acelerómetros que se encuentran en las IMUs son en m/s2 o en g, una de las características principales de estos acelerómetros es que al encontrarse en reposo estos miden la gravedad [8]. 
	Cuando se trabaja con el acelerómetro de una IMU se deben considerar cuatro tipos de errores fundamentales, entre ellos están el error por escalamiento, desplazamiento, ortogonal y aleatorio. Por lo tanto, la expresión de la medición de aceleración se representa por la Ecuación 1.1, donde se considera el trabajo de los sensores en eje ortogonal y se desprecian los errores aleatorios [9]. 
	 𝑘𝑟𝑟−𝑜𝑟2+𝑘𝑠𝑠−𝑜𝑠2+𝑘𝑡𝑡−𝑜𝑡2=𝑔2  (1.1)
	Donde: 
	 g = Gravedad de la tierra (9,81m/s2)
	 r, s, t = Son los datos del sensor
	 or, os, ot = Errores de desplazamiento
	 kr, ks, kt = Errores de escalamiento
	El giroscopio es el segundo sensor implementado en una IMU, permite medir la velocidad angular durante el movimiento de una estructura, generalmente se los ocupa como sensores para estabilización, navegación o pilotos automáticos, por lo tanto, en este proyecto permitirán obtener la característica de estabilización y velocidad angular de la extremidad superior. Este sensor basa su principio de funcionamiento en un rotor con inercia J que gira a una velocidad angular ω y produce un momento angular en el vector H como se muestra en la Figura 1.8. Cuando esta gira a una alta velocidad hace que su eje de rotación permanezca estable lo que hace difícil que tienda a moverse en esa posición.
	/
	Figura 1.8 Principio de funcionamiento básico de un giroscopio [8]
	El giroscopio implantado en las IMU generalmente trabaja con las unidades de velocidad angular en grados/segundo, lo que permiten mantener una orientación de estabilización al momento de realizar las mediciones. Uno de los principales problemas que presentan este tipo de sensores es un fenómeno llamado drifting en el que el sensor respecto al tiempo cambia su error de desplazamiento siendo este incremental, este problema sucede cuando se trabaja con mayor tiempo en la toma de datos, para evitar este problema se debe calibrar al sensor dando una velocidad constante en las tres posiciones del eje para satisfacer las condiciones de medida [9]. 
	En la Figura 1.9 se puede ver los ejes de orientación en los que generalmente trabajan los giroscopios de las IMU.
	/
	Figura 1.9 Ejes de medición de un giroscopio [8].
	El magnetómetro permite mantener una referencia de orientación durante la medición de las variables del acelerómetro y el giroscopio, ya que este trabaja con el carácter vectorial del campo magnético lo que produce una medición de magnitud y dirección utilizando la intensidad de campo magnético (H) de la tierra [10].
	El funcionamiento de este sensor se basa en el trabajo de la variación de intensidad del campo magnético sobre el sensor, respecto al campo magnético terrestre, es decir al momento de la variación del nivel de orientación del sensor, este cambiará su estimación de dirección y magnitud de orientación, en la Figura 1.10 se muestra el cambio de la dirección y magnitud del vector de campo magnético del sensor al cambiar los niveles de excitación del campo magnético interno del sensor [10]. 
	/
	Figura 1.10 Principio de funcionamiento de un magnetómetro [10].
	Los magnetómetros acoplados a las IMU miden la fuerza del campo magnético en los tres ejes fundamentales y su unidad de medición suele ser en Gauss que es la unidad de medida para el flujo magnético o en μT que es la unidad de medida de la intensidad de campo magnético, uno de los principales problemas de estos sensores es que sus señal se puede ver distorsionada con la presencia de metales o circuitos electrónicos cercanos, por lo que la unidad de medición debe estar aislada de estos ruidos y dependen del módulo y su capacidad de tratamiento del ruido [10]. 
	La calibración de estos sensores depende de una referencia indirecta externa que se calcula midiendo la velocidad angular del movimiento realizado comparándola con una referencia inicial que generalmente se toma de una brújula lo que permite trabajar con la Ecuación 1.2. para obtener dicha referencia y el valor vectorial de campo magnético medido [9]. 
	𝜑=arctan⁡(𝐻𝑦,𝐻𝑥)       (1.2)
	Donde:
	 φ = Flujo vectorial del campo magnético.
	 Hy = Intensidad del campo magnético en el eje y.
	 Hx = Intensidad del campo magnético en el eje x
	El instrumento principal para la detección de movimientos es la IMU MPU9250, en el apartado anterior se pudo realizar una breve introducción a los sensores inerciales y de igual manera se presentaron las principales características que posee, al ser un sistema integrado por un acelerómetro, giroscopio y magnetómetro, permite obtener detalladamente los datos de orientación, aceleración, velocidad angular, para determinar un movimiento en específico.
	El sensor MPU9250 de la Figura 1.11 es un dispositivo MotionTracking de 9 ejes, estos ejes son la combinación de 3 ejes del acelerómetro, 3 ejes del giroscopio y 3 ejes del magnetómetro, cuenta con comunicación I2C para enviar directamente a la salida los datos obtenidos en los 9 ejes. Cuenta con convertidores analógicos digitales (ADC) de 16 bits que permiten digitalizar las salidas del giroscopio, acelerómetro y magnetómetro, cuenta con un ADC para cada eje medido, es decir cuenta con nueve convertidores analógicos digitales. Una característica fundamental es que el dispositivo puede soportar una fiabilidad de impacto de 10000 g [11]. 
	En la Tabla 1.2, se presentarán las principales características de los sensores que incorporan la IMU.
	Tabla 1.2 Características de los sensores incorporados en la IMU MPU9250 [11]
	Características del Giroscopio
	±250, ±500, ±1000, y ±2000 [°/sec]
	Rango de escala programable:
	3.2 [mA]
	Corriente de operación:
	8 [μA]
	Corriente en modo reposo:
	 Salidas digitales para los ejes x, y, z.
	 Escala de sensibilidad calibrada de fábrica.
	Características adicionales:
	 Cuenta con filtro digital pasa bajos.
	Características del Acelerómetro
	±2, ±4, ±8 y ±16 [g]
	Rango de escala programable:
	450 [μA]
	Corriente de operación:
	8.4[μA] a 0.98[Hz], 19.8[μA] a 31.25[Hz]
	Corriente en baja potencia:
	8 [μA]
	Corriente en modo reposo:
	 Salidas digitales para los ejes x, y, z.
	 Interrupciones programables.
	Características adicionales:
	 Cuenta con un interruptor para activar la baja potencia del acelerómetro.
	Características del Magnetómetro
	Sensor de efecto Hall
	Tipo de sensor:
	14 bits (0.6μT / LSB)
	Resolución de datos a la salida:
	± 4800μT
	Rango de escala:
	280 [μA] a 8[Hz]
	Corriente de operación:
	8 [μA]
	Corriente en modo reposo:
	 Cuenta con una función de prueba para confirmar el funcionamiento del sensor magnético.
	Características adicionales:
	/
	Figura 1.11 (a) Sensor MPU 9250 [14] (b) Ejes de orientación para el acelerómetro y el giroscopio (c) Ejes de orientación para el magnetómetro [11]
	Una vez que se trataron los temas fundamentales como la fisiología de la extremidad superior y los sensores inerciales que serán los que permitan obtener características del sistema, se procede a realizar una descripción de la adquisición de señales donde los conceptos ya antes revisados son importantes ya que permiten tener una noción de la integración humano – máquina, donde el sistema de adquisición es el microprocesador Arduino nano que es descrito a continuación:
	Dentro de los sistemas microprocesados que permiten la comunicación de sensores de unidad de medida inercial se encuentra el microprocesador Arduino Nano que es una placa basada en el Atmega328, está placa destaca por su tamaño que es de 18.5mm x 43.2mm, esto es un beneficio para el presente proyecto ya al ser colocada en el antebrazo, esta debe ser pequeña y compacta, además su velocidad de comunicación en I2C es lo suficientemente rápida para poder trabajar con los otros  sensores que se colocarán a lo largo de la extremidad superior [13]. 
	A nivel físico, los puertos que tienen las dos entradas para las señales SDA y SLC son en las entradas analógicas (A4 y A5, respectivamente). En la Figura 1.12 se presenta el esquema de conexión para realizar la comunicación con la placa de Arduino.
	/
	Figura 1.12 Esquema de comunicación entre Arduino y MPU 9250 [14]
	Finalmente, en la Tabla 1.3 se presentan algunas características principales del Arduino Nano, a utilizar en el presente proyecto, mientras que en la Figura 1.13 se muestra un diagrama con la distribución de pines del Arduino Nano.
	Tabla 1.3 Especificaciones Técnicas Arduino Nano V.3 [13].
	Características Principales del Arduino Nano V.3
	Atmega328
	Microcontrolador
	7 – 12 [V]
	Tensión de entrada
	5 [V]
	Tensión de operación a nivel lógico
	 14 (6, son de salida PWM)
	Puertos de E/S digitales
	8
	Entradas Analógicas
	40 [mA]
	Corriente máxima de cada Pin
	32 [KB]
	Memoria Flash
	2 [KB]
	SRAM
	1 [KB]
	EEPROM
	16 [MHz]
	Frecuencia 
	/
	Figura 1.13 Distribución de Pines del Arduino Nano V.3 [14]
	El bus de comunicación I2C o I2C son siglas del inglés IIC (Inter Integrated Circuit), es decir en general, es la comunicación entre dos circuitos integrados como las memorias EEPROM, RAM, conversores A/D y D/A, puertos paralelos, etcétera [12]. 
	El uso de este bus para la comunicación entre los sensores y el microprocesador se da por varias ventajas como que un dispositivo tiene la capacidad de actuar como emisor y receptor, y su sentido de enlace deberá ser bidireccional, es decir que para este caso se utilizará una sola línea de datos que sirve para el flujo de los dos sentidos, otra de las principales ventajas es que este bus admite topologías multipunto es decir que se pueden conectar múltiples dispositivos que pueden interactuar entre ellos como emisores o receptores aunque no lo pueden hacer simultáneamente. Estas ventajas se adaptan a las necesidades del proyecto, ya que se necesita tener varios dispositivos conectados en el bus de comunicación como los sensores y el microprocesador [12]. 
	Características de señales del bus I2C.
	La comunicación del bus I2C depende específicamente de dos señales únicamente, estas son:
	 SDA: Las siglas son del inglés (Serial Data), que indica que es la línea de datos serie, es una línea bidireccional y hablando a nivel electrónico implica la señal de un colector abierto.
	 SCL: Las siglas son del inglés (Serial Clock), que indica la línea de señal de sincronía, es una línea bidireccional y hablando a nivel electrónico implica la señal de un colector abierto. Esta señal para un maestro significa una señal de salida, mientras que para un esclavo es la señal de entrada.
	Estados del bus I2C.
	Para el funcionamiento adecuado de la comunicación se debe trabajar con la norma de la trama de datos que define:
	Tabla 1.4 Estados del bus I2C [12].
	Este estado indica que las líneas SDA y SCL se encuentran en 1.
	Libre
	Este estado se produce cuando un maestro inicia una transacción de información. La línea SDA cambia del estado alto a bajo.
	Inicio
	Este estado se produce cuando se indica el fin o la parada de transmisión de información y ocurre cuando SDA hace un cambio de bajo a alta y SCL está en alta. 
	Parada
	Se produce cuando SCL está en bajo la línea SDA puede cambiar de estado, mientras al cambio de SLC se pueden escribir datos.
	Cambio
	Interfaz de comunicación.
	En la Figura 1.14 se muestran las interfaces de comunicación para IIC entre la MPU y el Arduino Nano, esto permite obtener una noción del tipo de conexión que se debe realizar para no tener fallos durante la comunicación.
	/
	Figura 1.14 (a) Interfaz de comunicación I2C para MPU9250 [12] (b) Interfaz de comunicación para Arduino Nano [13]
	Considerando que en el presente proyecto se trabajará con los sensores IMU MPU9250, en la Tabla 1.5 se presentan las especificaciones técnicas de la comunicación I2C, así también como en el Figura 1.15 se muestran las tramas de comunicación IIC para la MPU9250.
	Tabla 1.5 Especificaciones técnicas de I2C de la IMU MPU9250/6500 [11].
	Especificaciones del Magnetómetro
	VDD = 2.4V a 3.6V, VDDIO = 1.71 a VDD, TA=25°C
	Condiciones de I2C en Modo Rápido
	UNIDAD
	MAX
	TYP
	MIN
	Condiciones
	Parámetro
	μs
	1.3
	tLOW, SCL Periodo bajo
	μs
	0.6
	tHIGH, SCL Periodo alto
	μs
	300
	20+0.1Cb
	tr, SDA y SCL Tiempo de subida
	μs
	300
	20+0.1Cb
	tf, SDA y SCL Tiempo de bajada
	tVD.DAT, Tiempo de validación de datos
	μs
	0.9
	/
	Figura 1.15 Diagrama de tiempo de la trama de comunicación de I2C de la IMU MPU9250/6500 [11].
	El preprocesamiento de las señales es muy importante en la elaboración del presente proyecto ya que permite clasificar las señales obtenidas por los sensores y realizar el respectivo análisis y tratamiento de los datos antes de entregar un resultado de medición final, ya que existen varios factores que impiden que la señal enviada por el sensor sea un valor de medición final porque existen valores atípicos, señales con ruido  que deben ser tratadas para poder obtener un resultado final que en este caso serían posiciones de movimiento de la extremidad superior. 
	Otra de las principales razones para realizar un preprocesamiento de la señal es entregar las señales medidas por el sensor en un formato más fácil de ser interpretado, eliminando el ruido, u obteniendo características fundamentales de la señal que permitan interpretar los valores de medición correctamente como se muestra en la Figura 1.16.
	/
	Figura 1.16 Resultado del preprocesamiento de señales de un sensor [16] (a) Señal en crudo (b) Señal pre procesada
	Existen varias técnicas para realizar el preprocesamiento de las señales, entre ellas se encuentran la aplicación de filtros, inventado de datos y extracción de características. 
	Las características de una señal son también conocidos como indicadores, estos permiten crear patrones de datos específicos de la señal y a partir de ello se puede crear un sistema se aprendizaje de los patrones que pueden seguir próximas señales a ser analizadas, las características más comunes se encuentran analizadas en el dominio del tiempo y la frecuencia. Aunque no existe un patrón específico de características especiales que se deban analizar para obtener datos, mientras más información se obtenga de la señal es mejor, ya que se genera un patrón de detección más eficiente, en el presente proyecto se trabajaran con las características que se mencionan a continuación [17].
	 Valor máximo: El valor máximo de una señal permite reconocer el rango máximo del valor que puede medir la señal, este valor permite delimitar los datos para no tener distorsión durante el entrenamiento de las señales.
	 Valor mínimo: El valor mínimo de una señal permite reconocer el rango mínimo de un valor que puede medir la señal, este valor permite delimitar los datos para no tener distorsión durante el entrenamiento de las señales.
	 Promedio: Es una medida de posición de tendencia central, también conocido como media aritmética, toma valores entre el valor máximo y el valor mínimo, una de las principales características es que se ve afectada por la dispersión de datos y permite determinar el punto de equilibrio de la muestra [18]. 
	𝑋=1𝑛 𝑖=1𝑛𝑋𝑖
	(1.3)
	Dónde: n es el número de muestras, y Xi es la señal analizada.
	 Mediana: Es una medida de posición de tendencia central, esta medida a comparación del promedio no se ve afectada por la presencia de datos atípicos y es más robusto ante las oscilaciones de valores, esta medida busca el punto medio del total de las observaciones que ya hayan sido ordenadas, con este valor se puede tomar el eje de referencia para el muestreo de la señal a ser analizada [18]. 
	 Moda: Es una medida de posición de tendencia central, esta busca el elemento o la observación de mayor frecuencia en las muestras de la señal, se utiliza para describir los datos dominantes de un conjunto y gracias a esto se puede determinar una tendencia en la dispersión de datos de las señales [18]. 
	 Desviación estándar: La desviación estándar de una señal es utilizada para determinar la potencia de desviación de la señal, esta permite obtener los valores específicos de la variación de la señal en valor absoluto [19]. 
	𝑺=1𝑁−1 𝑖=1𝑁𝑋𝑖+1−𝑋𝑖2
	(1.4)
	Dónde: N es el número de muestras, y Xi es la señal analizada.
	 Varianza: Este valor permite obtener la potencia de una señal, y medir la robustez de esta para determinar la fiabilidad de dispersión en una muestra [19].
	𝑽𝑨𝑹=1𝑁−1 𝑖=1𝑁𝑋𝑖2
	(1.5)
	Dónde: N es el número de muestras, y Xi es la señal analizada.
	 Valor RMS: Esta característica permite determinar la generación de retardos homogéneos en una señal para así considerar dichas pérdidas en el algoritmo de detección.    
	𝑹𝑴𝑺=1𝑁 𝑖=1𝑁𝑋𝑖2
	(1.6)
	Dónde: N es el número de muestras, y Xi es la señal analizada.
	 Desviación absoluta media o mediana (DMA): Es la desviación respecto a la media, considerando la diferencia absoluta entre cada valor y permite determinar cuan dispersos se encuentran los datos de la señal [20]. 
	𝑫𝑴𝑨=1𝑁 𝑖=1𝑁𝑋𝑖+1−𝑋𝑖
	(1.7)
	Dónde: N es el número de muestras, y Xi es la señal analizada.
	 Potencia de banda: Esta característica, permite obtener el valor de a potencia promedio de la señal y se calcula utilizando la estimación de la densidad espectral de potencia [21].  
	𝑷=lim𝑁→∞1𝑁 𝑛=0𝑛=𝑁−1𝑋𝑖2
	(1.8)
	Dónde: N es el número de muestras, y Xi es la señal analizada.
	El aprendizaje automático se entiende como un tipo de inteligencia artificial cuyo objetivo es la creación de un modelo, el cual va a permitir resolver alguna tarea en específico por medio del uso de algoritmos que permitan la interpretación de datos relacionados con dicha tarea. Una característica importante de los datos que utiliza el aprendizaje automático, para la creación de un modelo válido, es que estos deben ser características importantes extraídas de la toma de datos en crudo, para que el algoritmo que se implemente pueda encontrar patrones que permitan un porcentaje alto de validación [22]. El aprendizaje automático, conocido normalmente como “Machine Learning”, se divide en dos grandes grupos como se puede evidenciar en la Figura 1.17.
	El aprendizaje supervisado, como lo indica la Figura 1.17, consiste en trabajar con una base de datos las cuales poseen datos de entrada y salida. Esto quiere decir que el aprendizaje supervisado trabaja con un conjunto de datos, los cuales poseen una etiqueta, donde la intención de esta etiqueta es dividir estos datos obtenidos según características propias de variables las cuales deseamos conocer. Para entender de mejor manera este concepto, se sobrentiende a los datos numéricos obtenidos por la extracción de características como la entrada y a las “etiquetas” como las salidas que van a ser el objetivo, con el uso de algoritmos, de encontrar una similitud o patrón adecuado que relacione a estas con el conjunto de datos [23]. 
	/
	Figura 1.17 Diagrama de división del aprendizaje automático
	Dentro del ambiente del aprendizaje automático es importante definir y dividir los datos con los que se está trabajando de manera que se pueda obtener los resultados adecuados de los diferentes clasificadores con los que se puede trabajar, esto con el objetivo de conseguir resultados con alta calidad y fiabilidad de este sistema de aprendizaje [24]. Considerando esta premisa, la determinación la partición de datos es un punto importante para tomar en consideración ya que se debe verificar la manera más acertada y eficaz de dividir los datos con los que se está trabajando según la cantidad que se tenga de los mismos. En el esquema de la Figura 1.18 se puede apreciar de manera general las dos principales formas de división o partición de los datos que se hacen normalmente. El tamaño de cada partición de cada bloque de división dependerá del tamaño de los datos con los que se esté trabajando [25]. 
	/
	Figura 1.18 Esquema básico de partición de datos
	Dependiendo de la cantidad de datos que se tenga y la aplicación que se desee, esta metodología puede cambiar, dependiendo de cuál de ellas se aplique de manera más adecuada. Partiendo del esquema de la Figura 1.18, se entiende los siguiente: 
	 Grupo de datos para entrenamiento: Este bloque de datos es aquel que va a servir meramente para el entrenamiento de los diferentes clasificadores, encargado de obtener algún patrón de coincidencia de los datos y así obtener un modelo predictivo.
	 Grupo de datos para validación: La fase de validación, dependiendo cuál método de validación se utilice, permite que se pueda comparar el rendimiento del aprendizaje automático que se esté trabajando mientras los hiper parámetros se van ajustando mediante el entrenamiento de estos. 
	 Grupo de datos para prueba: Consiste en tomar un grupo de datos y reservarlos para una prueba final, para verificar la eficiencia del clasificador con datos que no estuvieron dentro del entrenamiento y validación para que se pueda tener una apreciación imparcial [24].
	Para la validación de los datos existen dos técnicas principales, la cual dependerá de la cantidad de datos con los que se esté trabajando. La primera se conoce como Holdout que se utiliza cuando existe una gran cantidad de datos y consiste en tomar un porcentaje de la tabla de datos, según las entradas y las salidas que se tenga, e ir validando, determinando si consigue la salida que corresponde con el conjunto de datos que se va ingresando. La segunda validación se conoce como validación cruzada, la cual consiste en tomar de igual manera un porcentaje de los datos de entrada, pero estos datos los va comparando en pequeños grupos tanto a lo largo de filas como en columnas. Para entender la separación y agrupamiento de los datos para la validación cruzada se puede evidenciar a manera de ejemplo y de forma gráfica la Figura 1.19.
	/
	Figura 1.19 Ejemplo de agrupamiento de datos para la validación cruzada [25]
	Una máquina de soporte vectorial o SVM (Support Vector Machine) es un método de clasificación que se basa en el mapeo de los datos de entrada y los pasa a una dimensión mayor a la que se encuentran los datos como tal, para posteriormente crear un hiperplano que separe estos datos en un margen que se lo denomina un margen “m” [26]. Esta denominación se puede entender de mejor manera en la Figura 1.20.
	/
	Figura 1.20 Técnica de clasificación de una máquina de soporte vectorial [26]
	De manera más simplificada, la idea principal de una máquina de soporte de vectores es ir comparando los datos, dentro de los planos que se crean al poner como ejes las características que se hayan ingresado en la base de datos, para poder crear superficies que permitan identificar una diferenciación de los datos y poder crear un espacio de separación que se denomina como un margen tipo “m” para poder identificar a que espacio pertenece cada dato y así poder encontrar una relación entre estos datos y la salida que se desea obtener como resultado. Normalmente, la manera de obtener el margen “m” óptimo es trabajando por medio de los multiplicadores de Lagrange [26].
	K-vecinos más cercanos o KNN (K-Nearest Neighbors) es un clasificador sencillo que su idea principal se basa en tomar un dato y a partir de este ir comparando con los datos vecinos o más cercanos para ver si poseen propiedades semejantes y estos se los va agrupando por grupos que al final se lo asemejará con los datos de salida que se desea obtener [27]. Se puede observar en la Figura 1.21 un caso ejemplo de cómo funciona este clasificador.
	Como se puede entender, este clasificador permite crear correlaciones de datos según la cercanía o el área que se determine, por lo que la viabilidad de este algoritmo está en la manera de encontrar los valores más cercanos de cada dato y como se compara las propiedades de estos entre sí, para encontrar los grupos más adecuados y poder obtener patrones adecuados para la determinación de las variables de salida deseadas. 
	/
	Figura 1.21 Ejemplo del clasificador K-vecinos más cercanos [28]
	Las redes neuronales, como su nombre lo indica, es un modelo de algoritmo que trata de emular el procesamiento de información que logra el cerebro humano. La metodología de trabajo de este clasificador consiste en trabajar con tres capas que son: capa de entrada, capa oculta y capa de salida. Se toma una capa de entrada y según las propiedades y características que esta posea, va a tener un peso numérico en cada capa oculta. Una vez realizado este sistema en toda la capa de entrada, se verifica una relación entre todas las capas ocultas dentro de la capa de salida para poder determinar el peso numérico que se obtuvo y determinar una salida como tal [29]. En la Figura 1.22 se puede apreciar de manera más significativa el clasificador de tipo red neuronal.
	/
	Figura 1.22 Funcionamiento de una red neuronal y sus partes [29]
	Este clasificador se lo considera uno de los más robustos por lo que tiende a obtener resultados eficientes, donde la clave de este es determinar la capa de entrada de manera eficiente y de esta depende la complejidad del algoritmo y el tiempo de determinación de una respuesta.  
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	En el presente apartado, se detallará la metodología a implementar en el proyecto. Utilizando como principio fundamental la información de la biomecánica de la extremidad superior, para que a partir de los movimientos y posiciones se pueda adquirir toda la información que brindan los sensores. Posterior a esto, se investigará las diferentes metodologías de preprocesamiento y procesamiento de las señales para la creación de una base de datos formada a partir de características relevantes de estas, para su debido entrenamiento y validación de resultados, basándose en información de clasificadores que trabajan con señales de unidades de medición inercial. 
	La adquisición de datos cumple un procedimiento especifico hablando a nivel de hardware y software, el cual se describe a continuación en donde primero se realizará la adquisición de señales a partir de los sensores IMU, luego estos datos se conectarán a un sistema microprocesado utilizando comunicación I2C, y finalmente se tratarán las señales en el software Matlab en manera general. Es por ello que en este apartado se abarcará las ventajas desde el uso de los sensores, recursos de preprocesamiento hasta procesamiento de las señales.
	En el presente proyecto se utilizará la IMU MPU 9250/6500 por las características que fueron descritas en el apartado 1.3.3.1 y también por su facilidad de comunicación el sistema microprocesado Arduino Nano, ya que este tipo de sensor cuenta con un soporte especial del grupo de Arduino, es decir, estos sensores fueron diseñados y probados con el sistema de adquisición de datos de Arduino. 
	Otra de las razones por las que se eligió este sensor son por las especificaciones del giroscopio, acelerómetro y magnetómetro, estas especificaciones garantizan trabajar con un buen rango de escala, con alta sensibilidad en las mediciones y buena velocidad de toma de datos, estas especificaciones se las presentan en la Tabla 2.1, donde se destacan las principales especificaciones técnicas de cada sensor implementado en la IMU MPU 9250/6500.
	En base a la Tabla 2.1, se puede considerar que el sistema de adquisición de datos necesita una alimentación eléctrica DC para los sensores, pero está será entre 2.4V y 3.6V, para el presente proyecto ya que se mencionó que este sensor obtuvo sus parámetros con soporte de Arduino y se utilizara el voltaje de 3.3V que en la placa del Arduino Nano se puede obtener lo que mantiene el voltaje de alimentación dentro de los parámetros establecidos y podrá trabajar en un rango de temperatura de -40°C a +85°C sin ningún problema [11].
	Tabla 2.1 Especificaciones Técnicas del Giroscopio, Acelerómetro y Magnetómetro de la IMU MPU9250/6500 [11].
	Especificaciones del Giroscopio
	VDD = 2.5V, VDDIO = 2.5V, TA=25°C
	UNIDAD
	MAX
	TYP
	MIN
	Condiciones
	Parámetro
	°/s
	±2000
	FS_SEL=3
	Rango de escala
	bits
	16
	Tamaño de palabra ADC
	LSB/(°/s)
	16.4
	FS_SEL=3
	Factor de escala de sensibilidad
	%
	±3
	25°C
	Tolerancia de la sensibilidad
	º/s-rms
	0.1
	 (92 Hz)
	Ruido total RMS
	ms
	35
	Del modo sleep
	Tiempo de inicio del giroscopio
	Hz
	250
	5
	Respuesta del filtro pasa bajos
	Hz
	8000
	4
	Tasa de salida de datos
	Especificaciones del Acelerómetro
	VDD = 2.5V, VDDIO = 2.5V, TA=25°C
	UNIDAD
	MAX
	TYP
	MIN
	Condiciones
	Parámetro
	g
	±16
	AFS_SEL=3
	Rango de escala
	bits
	16
	Tamaño de palabra ADC
	LSB/g
	2.048
	AFS_SEL=3
	Factor de escala de sensibilidad
	%
	±3
	Tolerancia de la sensibilidad
	mg-rms
	8
	 (94 Hz)
	Ruido total RMS
	ms
	20
	Del modo sleep
	Tiempo de inicio del giroscopio
	Hz
	260
	5
	Respuesta del filtro pasa bajos
	Hz
	4000
	4
	Tasa de salida de datos
	Especificaciones del Magnetómetro
	VDD = 2.5V, VDDIO = 2.5V, TA=25°C
	UNIDAD
	MAX
	TYP
	MIN
	Condiciones
	Parámetro
	μT
	±4800
	Rango de escala
	bits
	14
	Tamaño de palabra ADC
	μT/LSB
	0.6
	Factor de escala de sensibilidad
	LSB
	±500
	Calibración inicial
	Otra de las características principales del este sensor es que permite realizar la comunicación entre el sistema microprocesado y el sensor utilizando el protocolo I2C, las ventajas de utilizar este tipo de comunicación se las presentarán más adelante. Mediante este sensor se podrá tomar datos de aceleración, velocidad angular del giroscopio y magnetometría con una frecuencia de muestreo de 12510 Hz.
	Los sensores IMU MPU 9250/6500 se encuentran adaptados a una placa que permite obtener los datos y facilita su conexión con la placa de Arduino, sus medidas son 2.1cm x 1.5cm esto hace que esta placa a la cual está conectado el sensor sea lo suficientemente compacta para poder colocarla en el brazo del maniquí.
	Considerando que el tamaño de la placa es adecuado para colocarlo en el miembro superior, se debe analizar cuantos sensores y en que los lugares  deben colocarse, en el capítulo anterior se mostraron las articulaciones, el sistema muscular que compone la extremidad y los movimientos que se realiza en cada segmento de la mano, es por ello que se opta por colocar 3 sensores a lo largo de la extremidad superior, el primero se colocara en el primer segmento de la extremidad llamado brazo, este sensor servirá de referencia para detectar el giro durante la pronación y la supinación de igual manera permitirá determinar la referencia durante la flexión y la extensión, el segundo sensor se colocará en el segundo segmento llamado antebrazo, este sensor permitirá determinar la flexión y extensión considerando que el antebrazo se une al brazo por la articulación del codo, esta articulación permite el movimiento directo de flexión y extensión de la extremidad superior y se facilitará la detección de movimiento, finalmente se colocará en el último segmento llamado mano, este sensor que permitirá determinar la supinación y la pronación del miembro superior ya que al realizar este movimiento en la mano se muestra un cambio considerable y es más fácil su detección. En la Figura 2.1 se puede ver la ubicación de los sensores en la extremidad superior.
	/
	Figura 2.1 Localización de los sensores en la extremidad superior.
	Es muy importante determinar el microcontrolador adecuado, según las necesidades del sistema a implementar es por ello que a continuación se presentan los requerimientos que se deben cumplir para el presente proyecto.
	Requerimientos a cumplir:
	Para el presente proyecto se trabajará con sistema microprocesado que cuenta con los requerimientos de la Tabla 2.2. 
	Tabla 2.2 Requerimientos para la selección del microcontrolador
	OUT
	IN
	Parámetro
	4
	1
	3 sensores IMU MPU 9250 / 6000
	1
	1
	Comunicación inalámbrica bluetooth, módulo HC-06
	Dentro de la Tabla 2.2 se muestran los requerimientos de selección entre ellos se debe aclarar que cada sensor MPU 9250 necesita un pin digital para la asignación de la dirección IIC del sensor, por lo tanto, se requieren 3 señales digitales de salida del microcontrolador. Además, se implementará la comunicación IIC por lo que se requiere un pin de salida para la señal SCL y otro pin para la señal SDA que es bidireccional y funciona como entrada o salida, pero solo requiere un pin del microprocesador. 
	Por lo tanto, se puede concluir que para el presente proyecto se debe trabajar con un microcontrolador que cuente con un puerto de al menos 7 bits, donde 3 pines serán para la asignación de la dirección IIC, 2 pines para la línea SCL y SDA y 2 pines para la comunicación serial del módulo bluetooth. 
	Asignación de recursos:
	En la Tabla 2.3 se muestra la asignación de recursos mínimos para el microcontrolador a implementar en el presente proyecto.
	Tabla 2.3 Tabla de asignación de recursos.
	A0 (Sensor 1)
	P1.0
	A0 (Sensor 2)
	P1.1
	A0 (Sensor 3)
	P1.2
	Puerto 1
	SDA
	P1.3
	ACL
	P1.4
	RX
	P1.5
	TX
	P1.6
	Comparación de microcontroladores:
	En la Tabla 2.4 se muestra una comparación de tres microprocesadores que permiten realizar comunicación IIC y comunicación serial asincrónica que son unos de los requerimientos del presente proyecto.
	Tabla 2.4 Comparación de características entre microprocesadores [30] [31] [32]
	Atmega 164p 
	Arduino Nano
	P8X32A
	40
	40
	30
	Número de pines
	Si
	Si
	Si
	Comunicación IIC
	Si
	Si
	Si
	Comunicación serial asincrónica
	32
	32
	14
	Pines digitales
	6
	8
	6
	Pines analógicos
	8 – 20[MHz]
	20 [MHz]
	8 - 16[MHz]
	Oscilador interno
	12 dólares
	8,5 dólares
	7 dólares
	Precios
	Selección del microcontrolador:
	Después de haber realizado el análisis adecuado para la selección del microcontrolador se elige utilizar el microcontrolador Arduino Nano, considerando las siguientes características:
	 Es uno de los microcontroladores que posee la menor cantidad de pines en comparación con los ya estudiados, considerando que estos modelos son de fácil acceso comercial dentro del país.
	 Es un microprocesador de bajo costo y cumple con los requisitos mínimos de diseño, lo que hace que el presente proyecto sea económicamente viable para su implementación.
	 El ambiente de programación cuenta con librerías específicas para distintos tipos de sensores y dispositivos, en el caso de este proyecto para la IMU MPU 9250 / 6000 y el módulo bluetooth HC-06, facilitando la adquisición y envió de datos permitiendo que estos sean fiables al momento de leer las señales de los sensores.
	 El Arduino Nano es una placa robusta en comparación a los modelos analizados, que cuenta con protecciones a nivel de hardware. Estas protecciones son tanto a nivel de alimentación como protección contra el ruido externo.
	Una vez que se toman las señales, los datos de las mismas vienen con un formato específico y es una parte fundamental dentro del presente proyecto, ya que este determinará la manera de conexión entre los sensores y la interfaz que se va a tener como resultado final dentro de Matlab. Teniendo en consideración este precedente, dentro del proyecto se tiene dos divisiones principales con respecto a la adquisición de los datos. La primera parte conlleva la conexión de los sensores con el microprocesador por medio de la comunicación I2C y la segunda parte conlleva la conexión del microprocesador con el computador, específicamente con el ambiente de Matlab. 
	La primera parte de la adquisición de los datos consiste en la comunicación entre los sensores y el microcontrolador. Esta comunicación se lo hace por medio del protocolo I2C, la cual se hace la toma de los datos según la dirección que se fije según lo proporcionado por el fabricante. La razón por la cual se utiliza la comunicación I2C son por dos factores principales. El primer factor es por la cantidad de pines, ya que la comunicación I2C posee menor cantidad pines disminuyendo la necesidad de uso de más puertos del microcontrolador. El segundo factor es con respecto a la facilidad de obtención de los datos gracias a las librerías de Arduino, ya que una librería en particular trabaja directamente con la comunicación I2C y entrega los datos adecuados, parametrizados y filtrados, según los límites que se configuró inicialmente, además de poseer funciones de inicialización fáciles de manejar como la del filtro digital.
	En primer lugar, el sensor MPU9250 posee dos direcciones I2C diferentes 0X68 (dirección principal) y 0x69 en hexadecimal. Para poder cambiar la dirección de la principal a la secundaria se debe alimentar el pin AD0 del MPU9250. Teniendo en consideración que se va a trabajar con 3 sensores que poseen las mismas direcciones, se tendrá una configuración de tal manera que inicialmente todos los sensores tendrán la dirección 0x68, pero en el programa solo se leerá la 0x69 con el objetivo de que, si se desea realizar la lectura de uno de los sensores, se alimenta el pin AD0 del MPU9250 correspondiente y se lee los valores deseados. Ya que son tres sensores, se utilizará tres salidas digitales del Arduino con el fin de activar y desactivar el pin AD0 de cada MPU9250 según se vaya realizando la lectura de los datos. Con este manejo propuesto, a nivel de hardware la conexión quedaría como se muestra en la Figura 2.2. 
	/
	Figura 2.2 Conexión de los 3 sensores MPU9250 con Arduino Nano.
	Las resistencias de Pull-Up se utiliza regularmente en la comunicación I2C ya que las salidas de esta comunicación se encuentran a colector abierto, por lo que es necesario el uso de resistencias para mantener el estado lógico del pin en valores estándares. El valor de estas resistencias se encuentra determinado dentro de un rango de valores máximos y mínimos que se obtienen a partir de las siguientes fórmulas [33]:
	𝑅𝑚𝑖𝑛=𝑉𝐶𝐶−𝑉𝑂𝐿[𝑚𝑎𝑥]𝐼𝑂𝐿
	(2.1)
	𝑅𝑚𝑎𝑥=𝑡𝑟0.8473∗𝐶𝑏
	(2.2)
	Donde:
	 𝑉𝐶𝐶: Voltaje del bus de comunicación
	 𝑉𝑂𝐿: Voltaje de salida de bajo nivel. Este valor es 0.4 V según [34].
	 𝐼𝑂𝐿: Corriente de salida de bajo nivel. Este valor es 3 mA según [34].
	 𝑡𝑟: Tiempo de subida de la rampa de comunicación.
	 𝐶𝑏: Capacitancias del bus de comunicación.
	Como se puede verificar en estas fórmulas, depende principalmente del tiempo de subida del puerto de comunicación, de la capacitancia del bus de comunicación, así como del voltaje con el que se está trabajando. Considerando que el voltaje 𝑉𝐶𝐶=5𝑉, la velocidad de I2C es estándar, obteniendo 𝑡𝑟=1µ𝑠 [X1] y la capacitancia de los puertos de cada uno de los sensores y del microcontrolador [35] es 𝐶=10 𝑝𝐹 dando un total de 40𝑝𝐹 para la capacitancia del bus de comunicación, tenemos los siguientes resultados.
	𝑅𝑚𝑖𝑛=5−0.4𝑉3 𝑚𝐴=1533.33 [Ω]
	(2.3)
	𝑅𝑚𝑎𝑥=1∗10−30.8473∗40∗10−12=29505.5 [Ω]
	(2.4)
	Considerando estos resultados y la existencia de posibles capacitancias parásitas correspondientes a los cables y la placa, se determinó que el valor de resistencia de Pull-Up sea de 10 Kohm. 
	Con el uso de librerías propias de Arduino, se obtiene los datos de manera directa y sin necesidad de realizar ningún tipo de acondicionamiento o escalamiento de valores. Estos valores se encuentran dentro de los rangos con los que se determinó en la inicialización a nivel de software, los cuales se pueden observar en la Tabla 2.5.
	Tabla 2.5 Escala de valores de las señales de los sensores inerciales con los que se trabaja en el presente proyecto
	Escala Magnetómetro
	Escala Acelerómetro
	Escala Giroscopio
	± 4800 μT
	±2 G
	±250 DPS
	Una vez obtenido los valores de los sensores, es primordial determinar el tipo de comunicación que se va a utilizar para el envío de estos datos al computador. Teniendo en consideración que el presente proyecto se hace uso de un maniquí y que debe existir la menor cantidad de elementos que alteren físicamente la posición de este, por lo que, se determinó el uso de un elemento de comunicación inalámbrica que permita el movimiento del maniquí de manera cómoda. Para ello, se hace uso de un módulo bluetooth HC06 el cual permite crear un canal de comunicación serial vía inalámbrica en la computadora para poder comunicarse con cualquier aplicación dentro del computador. Las principales características de este módulo bluetooth se pueden observar en la Tabla 2.6.
	Tabla 2.6 Especificaciones del módulo bluetooth HC-06 [36]
	ESPECIFICACIONES MÓDULO BLUETOOTH HC-06
	Valores y modos de operación
	Parámetros
	3.3V – 5V
	Voltaje de operación
	< 40 mA
	Corriente de operación
	< 1 mA
	Corriente modo sleep
	BC417143
	Chip
	V2.0+EDR
	Tipo de bluetooth
	Banda ISM de 2.4 GHz
	Frecuencia 
	GFSK (Gaussian Frequency Shift Keying)
	Modulación
	4dBm, clase 2
	Potencia de Emisión
	-84dBm a 0.1% VER
	Sensibilidad
	Máximo 10 metros 
	Alcance
	Serial UART TTL
	Interfaz de Comunicación
	1200bps hasta 1.3 Mbps
	Velocidad de transmisión
	9600, 8, 1, n
	Baudrate por defecto
	2.1 Mbps (máx)/ 160 kbps
	Velocidad asíncrona
	1Mbps/ 1Mbps
	Velocidad síncrona
	Autenticación y encriptación
	Seguridad
	37*16 mm
	Dimensiones
	3.2 gramos
	Peso
	A nivel de hardware, la conexión del módulo bluetooth es sencillo ya que este posee simplemente 4 pines que se conectan directamente a los pines del Arduino como se muestra en la Figura 2.3.
	/
	Figura 2.3 Conexión módulo bluetooth con Arduino Nano
	Como se puede observar en la Figura 2.3, se tiene un divisor de voltaje en el pin de RX ya que, en este módulo bluetooth, este pin no permite valores de voltaje superiores a 3.3V. Por esa razón, los valores de resistencia son de 1 Kohm al pin D3 y de 2 Kohm a GND. 
	Debido a que se tiene una comunicación de tipo serial, existen limitaciones con los datos que se tiene ya que este solo permite el envío de un máximo de 8 bits, es decir un valor máximo de 255. Al obtener los valores de los sensores en los diferentes rangos, se tiene valores mayores a 255 por lo que se realiza un acondicionamiento de los datos para tener valores entre ±32767 y posteriormente dividir este valor en parte alta y parte baja para enviar por separado y en el software de Matlab construir de nuevo este valor. Para los cálculos de acondicionamiento, se hace uso de las escalas con las que se trabaja que se muestran en la Tabla 2.5 dando como resultado las siguientes ecuaciones:
	𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑎𝑐𝑒𝑙𝑒𝑟ó𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜=𝑠𝑒ñ𝑎𝑙∗327672∗9.81
	(2.1)
	𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑔𝑖𝑟𝑜𝑠𝑐𝑜𝑝𝑖𝑜=𝑠𝑒ñ𝑎𝑙∗32767250
	(2.2)
	𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑚𝑎𝑔𝑛𝑒𝑡ó𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜=𝑠𝑒ñ𝑎𝑙∗327674800
	(2.3)
	/
	Figura 2.4 Trama de envío de datos de Arduino y su lectura en el ambiente de Matlab
	Para determinar la manera de envío tanto de la parte alta como de la parte baja de cada uno de los valores de los sensores, se lo hace a partir de la función de lectura del software de Matlab. Dentro del ambiente de Matlab se puede comunicar con dispositivos bluetooth por medio del uso de la función “bluetooth” la cual permite habilitar la lectura y escritura dentro del bus que crea el módulo HC06 en el computador. Una vez abierta la vía de comunicación, se procede al acceso de los datos que con la función “read” puede leer valores de 16 bits con signo, si la información llega la parte baja primero y posteriormente la parte alta. Por ello, la manera de envío sería primero la parte baja de los datos de los sensores y posteriormente la parte alta de los mismos. Véase Figura 2.4.
	Como se indicó en el apartado 2.1.4, el circuito completo consta de tres sensores de medición inercial MPU-9250, un Arduino Nano, un módulo bluetooth HC-06 y un conjunto de resistencias que conforman tanto las resistencias de Pull-Up y las de control de voltaje del pin del receptor de módulo de comunicación bluetooth. Además, todo el sistema esta alimentado con una batería de 9V. Las conexiones del circuito final se las puede evidenciar en la Figura 2.5.
	/
	Figura 2.5 Conexión del circuito realizado para el proyecto
	Finalmente, se realizó la implementación de este circuito en una placa que va a ir ubicada, al igual que los sensores, a lo largo de la extremidad superior que hace uso de dos correas que van ubicadas en el brazo y antebrazo y un guante para el sensor ubicado a la altura de la mano. En la Figura 2.6 se puede evidenciar el circuito implementado en las placas de PCB tanto el modelado de la palca en el programa de Proteus y como estos van ubicados dentro del sistema de correas y el guante en la Figura 2.7. 
	/
	Figura 2.6 (a) Cara posterior y frontal de la placa modelada en Proteus, (b) Cara posterior y frontal implementada
	/ /
	Figura 2.7 (a) Circuito completo implementado, (b) sistema implementado para la extremidad superior, (c) implementación de las bandas en el maniquí.
	A modo de información adicional, se tiene algunas características adicionales del hardware final implementado:
	 La batería posee una autonomía de 15 horas aproximadamente, debido al consumo de energía que se genera por todos los elementos que conforman el sistema final. 
	 Se realizó el modelo físico conformado por las diferentes correas que se ubican a lo largo de la extremidad superior, en consideración de diferentes pruebas de posicionamiento. Estas pruebas de posicionamiento se enfocaron en colocar los sensores en diferentes regiones de la extremidad superior ya sean que los sensores se encuentren los más juntos posibles, los más alejados posibles o en puntos medios de cada región. Con estos diferentes posicionamientos se determinó que la posición más acertada de cada uno de ellos sea en los puntos medios de cada sección de la extremidad superior conformada por el brazo, antebrazo y mano, ya que los datos poseían rasgos característicos diferenciados entre sí, favoreciendo el proceso de análisis de datos que se realizará posteriormente.
	La etapa de preprocesamiento cumple un rol importante para el tratamiento de los datos, ya que esta etapa se la considera como la etapa de limpieza de los datos debido a que es la encargada del mejoramiento de los datos para posteriormente, poder utilizarlos en las diferentes aplicaciones que se desee. El preprocesamiento se puede llegar a dividir en dos principales fases: la primera que constituye la preparación de los datos y la segunda fase se conoce como la de extracción o reducción de datos. [37]
	La fase de preparación de los datos conlleva realizar diferentes procesos o técnicas que permitan el mejoramiento previo de los datos, que estos no posean ruido, datos anómalos, vacío de datos, entre otros; con el objetivo de tener los datos iniciales con la mínima cantidad de perturbaciones [37]. Subsecuentemente, para la fase de extracción o reducción de datos se debe realizar un análisis de las características de los datos que se considere primordiales o que posean una alta relevancia según la forma que posean los datos.
	Considerando las dos fases primordiales del preprocesamiento, dentro del presente proyecto se realizará dos diferentes técnicas para la fase de preparación de los datos que conlleva la prevención de datos anómalos y la eliminación de datos fuera de rango. Se realiza únicamente estas dos técnicas de preparación de los datos debido a la manera de lectura de movimiento obtenida por los sensores, dichas  señales  poseen la forma que se muestra en la Figura 2.4, donde no se requiere un tratamiento exhaustivo de los datos posterior a la toma de estos, ya que se puede identificar y dividir zonas específicas según el tipo de movimiento fácilmente sin recurrir a filtros enfocados a mejorar la señal; por lo que la técnica más importante a tomar en consideración, según los datos obtenidos, en esta etapa es la detección y eliminación de datos anómalos, ya que afecta directamente al momento de extracción de características. Si este valor anómalo se encuentra fuera de una zona normal, el valor característico puede variar drásticamente y el clasificador puede dar resultados erróneos. Además, la segunda técnica consiste en un filtrado inicial que se da al momento de la toma de estos, gracias a que Arduino proporciona una función enfocada en los sensores MPU9250 como se explicará a continuación, que permiten eliminación de valores que sobrepasen cierta frecuencia que se considera como ruido y permite que la cantidad de datos anómalos disminuya, por lo que estas dos técnicas se complementan entre sí. 
	Por otra parte, para la fase de extracción o reducción de datos se hará uso de diez diferentes metodologías, mencionadas en el capítulo anterior, que permitirán obtener una base de datos amplia para su posterior uso en los diferentes clasificadores.
	En el actual proyecto se hará uso de dos técnicas de preparación de los datos. La primera técnica es por medio del uso de un filtro digital pasa bajo DLPF (Digital Low Pass Filter) que permite utilizar una función propia de Arduino con el MPU9250. La segunda técnica consiste en la eliminación de datos anómalos, esto con el objetivo de que todos los datos posean la misma regularidad para que al aplicar las diferentes técnicas de extracción de datos no se obtenga rangos fuera de lugar.
	Un filtro digital pasa bajos tiene como objetivo permitir el paso o toma de señales que se encuentren por debajo de una frecuencia específica, que se conoce como frecuencia de corte, por medio de un algoritmo de programación. Considerando esta idea principal se sobreentiende que todo dato que se encuentre por encima de esta frecuencia de corte se lo considera como valor no deseado o ruido. [38]
	Dentro del ambiente de Arduino se puede optar por varias librerías, las cuales cumplen con el objetivo de comunicarse de manera fácil que al realizarlo manualmente. Considerando la utilización del sensor de unidad inercial MPU9250, se hace uso de la librería correspondiente en Arduino, la cual da la opción de utiliza un filtro digital pasa bajos. Esta función permite trabajar a valores específicos de ancho de banda como se puede observar en la Tabla 2.7.
	Tabla 2.7 Selección de ancho de banda y el retardo que provoca en cada señal de giroscopio y acelerómetro [39]
	Retardo Acelerómetro
	Retardo Giroscopio
	Ancho de Banda - DLPF
	5.8 ms
	2.9 ms
	184 Hz
	7.8 ms
	3.9 ms
	92 Hz
	11.8 ms
	5.9 ms
	41 Hz
	19.8 ms
	9.9 ms
	20 Hz
	35.7 ms
	17.85 ms
	10 Hz
	66.96 ms
	33.48 ms
	5 Hz
	Cabe mencionar que este filtrado de datos se lo realiza solamente al giroscopio y al acelerómetro, ya que esta función se la puede utilizar gracias a que el sensor de medición inercial MPU9250 posee una MPU6050, de la cual permite esta opción de filtrado de datos. 
	Como se puede observar en la Tabla 2.7, se puede trabajar en un total de seis diferentes frecuencias. El objetivo de este filtrado es que, si se toma el menor valor de ancho de banda, se obtendrá una filtración de ruido muy alta pero el retardo en la obtención de los datos será mayor; de manera inversa, si se escoge la frecuencia más alta, se tendrá menor filtrado pero el retardo de obtención de los datos es menor. El creador de esta función recomienda trabajar a una frecuencia de 20 Hz ya que esta posee un filtrado adecuado de los datos para la mayoría de las aplicaciones y el retardo no es excesivo [39]. 
	Tomando en consideración las recomendaciones del creador de la función y en adición con las pruebas realizadas, se decidió realizar el filtrado digital pasa bajos a una frecuencia de corte de 20 Hz ya que esta permitía que la mayoría de los datos anómalos, que la mayoría se presentaban en el giroscopio, sean eliminados y el retardo no influía de manera significativa al momento de la comunicación con Matlab.
	La eliminación de datos anómalos tiene como objetivo la limpieza de los posibles datos que se encuentren fuera de rango o sea muy diferente a los demás visualmente. Para determinar si un valor se encuentra fuera de rango se requiere de un análisis a nivel de software para la determinación de parámetros ideales a seguir, para que con esta información base se pueda determinar posibles picos considerados como ruido y la técnica que más se acople para la eliminación de estos. Un ejemplo de un dato anómalo se lo puede observar en la Figura 2.8.
	En principio, se parte de la toma de datos dentro de Matlab creando una pequeña base de datos con todos los datos que se obtuvieron de los sensores, separándolos según sean las señales del giroscopio, acelerómetro y magnetómetro en los diferentes ejes x, y, z. Posteriormente, se grafica estos datos para verificar si existen datos que se encuentran fuera del rango normal con respecto a los demás. 
	/
	Figura 2.8 Zonas de trabajo para la eliminación de datos anómalos
	Posteriormente, se debe toma en cuenta la división de los datos. En este caso, los datos se clasifican de dos tipos, movimientos entre flexión-extensión y movimientos entre pronación-supinación, por lo que, para poder encontrar una técnica de eliminación de ruido que se acople a los datos que tenemos, se trabaja en 3 zonas diferentes. Ya que todos los datos tomados se encuentran en el mismo rango de valores, las zonas se dividen de la siguiente manera: la zona 1 comprende en el rango de 1-245 muestras, la zona 2 comprende en el rango de 247-736 muestras y la zona 3 comprende en el rango de 738-980 muestras. En la Figura 2.8 se puede observar la diferenciación entre estas zonas.  
	Una vez divido los datos en zonas, se procede a tomar el valor más frecuente o la moda del valor absoluto de estos. Se lo realiza con respecto al valor absoluto ya que el análisis de los datos se facilita si estos se encuentran siempre positivos. Una vez obtenido el valor más frecuente, se analiza cada valor que se encuentra dentro de cada zona y se lo compara a un ±30% del valor de la moda. Esto quiere decir, que si el valor analizado está 1.3 veces o 0.7 veces la moda, este valor se identifica como anormal. Se realiza el análisis con respecto a un ±30% de la moda debido a que además de eliminar los picos, también ayuda a disminuir de manera significativa el rizado que se tiene en cada zona y también ayuda a estabilizar los datos que se tiene.
	En el caso de que se detecte un dato considerado anómalo, este será reemplazado con el valor promedio que se obtenga de la zona a la que corresponde, logrando que la eliminación de datos erróneos se haga efectivo y se tenga una señal como se muestra en la Figura 2.9.
	/
	Figura 2.9 Comparación entre la señal antes y después del tratamiento de datos
	La extracción de características es un paso fundamental para la creación de la base de datos final, que servirá como punto de partida para los clasificadores. Esta extracción de características se divide en varios pasos para lograr obtener los datos con las características adecuadas. 
	Primero, se debe dividir los datos ya preprocesados según el tipo de movimiento. Cada una de las muestras tomadas se asemejan a la señal de color rojo de la Figura 2.9, donde se tiene dos movimientos, ya sea extensión-flexión o pronación-supinación. Tomando en consideración la forma de partición de datos o creación de zonas de la Figura 2.8; la zona 1 y zona 3 corresponde a un tipo de movimiento (extensión o pronación), mientras que la zona 2 corresponde al otro movimiento (flexión o supinación). Analizando la cantidad de datos, se tiene 40 señales tomadas de cada variable que entregan los sensores, donde 20 de estas son movimientos entre extensión-flexión y los otros 20 movimientos entre pronación-supinación. Cada una de estas señales son de aproximadamente 15 minutos, que en número de muestras son 980 muestras. Realizando una toma de datos según las zonas de división de tal manera de no tomar algún dato entre los cambios de movimiento, se tiene 480 muestras de cada variable del sensor por cada movimiento principal, y si se tiene 20 muestras por cada movimiento, da como resultado un total de 9600 muestras de cada variable del sensor por cada movimiento principal, que son: extensión, flexión, pronación y supinación. De igual manera, se realiza la toma de 20 datos para el análisis entre los cambios de movimiento que sería de extensión a flexión, flexión a extensión, pronación a supinación y supinación a pronación dando como resultado 400 muestras de cada variable del sensor por cada tipo de cambio. Esta toma de datos con respecto al cambio de movimiento se puede visualizar en la Figura 2.10.
	/
	Figura 2.10 Ejemplo de toma de valores entre cambios de movimientos
	Una vez divido los datos por movimiento se debe realizar un enventanado de las señales para posteriormente sacar las características de cada ventana que se consiga. Este enventanado consiste en dividir y agrupar los datos en pequeños grupos, por ejemplo, que de una señal de 1000 datos se lo puede dividir en 100 ventanas de 10 datos cada una. Otro concepto importante al realizar el enventanado de las señales, es el porcentaje de traslape que se debe tener. Este traslape se refiere a que porcentaje de datos de la ventana anterior se va a tomar para formar mi nueva ventana, con el ejemplo anterior se puede entender que si se tiene un traslape de 50% se va a formar la primera ventana con los primeros 10 valores y la segunda ventana serán los últimos 5 valores de la primera ventana y los siguientes 5 valores que siguen después de la primera ventana teniendo en total 199 ventanas de 5 valores cada una. Esto se lo hace con el fin de obtener una relación óptima al momento de determinar las características de los datos y de aumentar la cantidad de datos que se tiene. Dentro del presente proyecto, se realizará un enventanado de 5 valores con un traslape del 80%, dando como resultado 9596 ventanas por cada movimiento principal y 396 ventanas por cada cambio de movimiento. La Figura 2.11 muestra un ejemplo visual de cómo se realiza el enventanado de un conjunto pequeño de datos del proyecto.
	/
	Figura 2.11 Ejemplo de enventanado de un grupo de datos correspondiente a los datos de flexión
	Una vez teniendo los datos separados según el tipo de movimiento y realizado el enventanado, se empieza con la extracción de características de los datos de manera que de cada ventana tenga un valor único de la característica deseada. Se utilizará 10 funciones matemáticas para valorar las características de cada una de las ventanas. En la Tabla 2.8 se muestra las funciones que se van a utilizar y sus variables dentro del ambiente de Matlab determinando si es una característica en tiempo o en frecuencia. 
	Tabla 2.8 Funciones características a utilizar
	Tipo de Característica
	Función en Matlab
	Función
	tiempo
	max(grupo de datos)
	Valor máximo
	tiempo
	min(grupo de datos)
	Valor Mínimo
	tiempo
	mean(grupo de datos)
	Valor Promedio
	tiempo
	mode(grupo de datos)
	Valor frecuente
	tiempo
	median(grupo de datos)
	Valor medio
	tiempo
	std(grupo de datos)
	Desviación estándar
	tiempo
	var(grupo de datos)
	Varianza
	tiempo
	rms(grupo de datos)
	Valor RMS
	tiempo
	mad(grupo de datos)
	Desviación absoluta media
	frecuencia
	bandpower(grupo de datos)
	Potencia de Banda
	Al realizar la extracción de características se posee una base de datos amplia ya que se tiene 9 señales de cada sensor del giroscopio, acelerómetro y magnetómetro en cada uno de sus ejes, que contando los 3 sensores son 27 señales de los sensores. De cada señal se tiene 9596 ventanas de movimientos principales y 396 de cambios de movimientos; sacando las 10 características principales de cada una de estas ventanas se tendría una base de datos compuesta de 2’590.920 datos por cada movimiento principal y 106.920 datos por cada cambio de movimiento dando como resultado una tabla de 10’791.360 datos en total. Finalmente, una vez realizado la extracción de los datos, se debe especificar en qué grupos de datos o valores pertenecen a tal movimiento, para que esta tabla final se pueda ingresar a los diferentes clasificadores. 
	Una vez obtenida la base de datos que posee los datos de entrada (los valores característicos) y los valores de salida deseados (los 8 diferentes tipos de movimiento), se procede a realizar las diferentes pruebas de los diferentes clasificadores que proporciona Matlab. Para ello, se hará uso del aprendizaje automático para la determinación del tipo de movimiento, para lo cual, se debe realizar la partición de datos adecuados según la cantidad de datos que se posea. 
	Principalmente, dentro del ambiente de Matlab 2021b, se utiliza la aplicación “Clasification Learner”, la cual cuenta con varios clasificadores donde el usuario debe escoger como parámetros iniciales el tipo de validación que desea realizar y el porcentaje de partición de datos que se desea como se muestra en la Figura 2.12. 
	/
	Figura 2.12 Ventana de selección de datos, tipo de validación y partición de datos
	Analizando la base de datos obtenida, se parte de una cantidad superior a 10’000.000 de datos, por lo que el software de Matlab aconseja que se utilice una validación de tipo de retención o de “Holdout” ya que la de validación cruzada requiere un tiempo considerable en lo que corresponde a la validación debido a la técnica que utiliza, mientras que la de retención solo toma el porcentaje de datos que se indica al inicio y los prueba, una vez realizado el entrenamiento correspondiente [25]. Considerando este antecedente de la cantidad de datos, se va a efectuar la partición de datos de 50%-50% donde la mitad de los datos sirve para el entrenamiento y la mitad sobrante para la validación. La partición de datos de prueba no se va a realizar como tal, ya que esta fase se lo va a implementar de manera que a medida que se van tomando nuevas medidas de los sensores, y después de un adecuado tratamiento de estos datos, se lo va a ingresar a estos modelos obtenidos y verificar los resultados según el movimiento que esté posicionado el maniquí.
	La aplicación de Matlab permite elegir entre una alta cantidad de clasificadores, los cuales poseen sus características propias que la calidad de sus resultados dependerá de las características tomadas de los datos. Dentro de la Tabla 2.9 se tiene, a manera de resumen, todos los clasificadores que se puede utilizar en Matlab y todas las variantes que estos poseen.
	Tabla 2.9 Clasificadores que se pueden utilizar en el ambiente de Matlab [40]
	Descripción
	Tipo de algoritmo
	Clasificador
	Un árbol de decisión con muchas hojas que realiza varias distinciones finas entre cada clase. Posee 100 divisiones máximo.
	Árbol de clasificación Fino
	Árboles de clasificación
	Un árbol de decisión con flexibilidad media con menos hojas. Posee 20 divisiones como máximo.
	Árbol de clasificación Medio
	Es un árbol de decisión simple con pocas hojas que hace distinciones robustas entre clases. Posee 4 divisiones como máximo.
	Árbol de clasificación Robusto
	Una máquina de soporte vectorial que crea una simple separación linear entre clases usando la linealización de Kernel.  
	SVM Lineal
	Una máquina de soporte vectorial que realiza la separación utilizando la función cuadrática de Kernel.
	SVM cuadrático
	Una máquina de soporte vectorial que realiza la separación utilizando la función cúbica de Kernel.
	SVM cúbico
	Una máquina de soporte vectorial que realiza una distinción entre clases de manera finamente detallada, usando la función Gaussiana de Kernel con la escala de Kernel ajustada a 𝑃/4, donde P es el número de predictores.
	SVM Gaussiano Fino
	Máquina de Soporte Vectorial
	Una máquina de soporte vectorial que realiza menores distinciones entre clases que la fina, usando la función Gaussiana de Kernel con la escala de Kernel ajustada a 𝑃, donde P es el número de predictores.
	SVM Gaussiano Medio
	Una máquina de soporte vectorial que realiza distinciones robustas entre clases, usando la función Gaussiana de Kernel con la escala de Kernel ajustada a 𝑃∗4, donde P es el número de predictores.
	SVM Gaussiano Robusto
	Es un clasificador que realiza distinciones finamente detalladas entre clases, con el número de vecinos ajustado a 1.
	KNN Fino
	Es un clasificador que realiza menor cantidad distinciones entre clases, con el número de vecinos ajustado a 10.
	KNN Medio
	Es un clasificador que realiza distinciones robustas entre clases, con el número de vecinos ajustado a 100.
	K-Vecinos más cercanos
	KNN Robusto
	Un clasificador KNN que hace uso de la distancia métrica cosenoidal.
	KNN Coseno
	Clasificador KNN que hace uso de la distancia métrica cúbica.
	KNN Cúbico
	Clasificador KNN que hace uso de la distancia ponderada.
	KNN Ponderado
	Un clasificador Gaussiano de Kernel para clasificación no lineal de datos con varias observaciones. El mapa predictor de Kernel dentro en un espacio de dimensión alta y se ajusta al modelo SVM lineal con los predictores transformados.
	SVM Kernel
	Clasificadores de Aproximación de Kernel
	Un clasificador Gaussiano de Kernel para clasificación no lineal de datos con varias observaciones. El mapa predictor de Kernel dentro en un espacio de dimensión alta y se ajusta a los modelos de regresión logística linear con los predictores transformados.
	Regresión Logística de Kernel
	El modelo crea un conjunto de árboles de decisiones medio usando el algoritmo AdaBoost. Comparado con el de árboles ensacados, este algoritmo usa relativamente menos tiempo o memoria, pero necesita mayor conjunto de miembros. 
	Árboles potenciados
	Clasificador de conjunto (Ensemble)
	Es un conjunto potenciado-agregado de árboles de decisiones. Usualmente, es muy preciso, pero tiende a ser lento y bastante memoria para un amplio número de datos.
	Árboles ensacados
	Es muy bueno para varios predictores, es relativamente rápido para ajuste y predicción y posee bajo uso de memoria, pero la precisión varía dependiendo el tipo de datos. El modelo crear un conjunto de clasificadores discriminantes usando el algoritmo de subespacios al azar. 
	Subespacio Discriminante
	Se usa este clasificador si se tiene varios predictores. El modelo crea un conjunto de clasificadores de vecinos cercanos usando el algoritmo de subespacios al azar.
	Subespacio KNN
	Se usa este clasificador si se tiene datos sesgados con muchas más observaciones que los de una clase.
	Árboles RUSBoosted
	Una red neuronal con una capa completamente conectada de tamaño 10.
	Red Neuronal Estrecha
	Una red neuronal con una capa completamente conectada de tamaño 25.
	Red Neuronal Media
	Una red neuronal con una capa completamente conectada de tamaño 100.
	Red Neuronal Amplia
	Redes Neuronales
	Una red neuronal con dos capas completamente conectadas, excluyendo la capa final completamente conectada para clasificación.
	Red Neuronal Bicapa
	Una red neuronal con tres capas completamente conectadas, excluyendo la capa final completamente conectada para clasificación.
	Red Neuronal de tres capas
	Un clasificador discriminante rápido y fácil de interpretar, que crea límites lineales entre clases.
	Discriminante Lineal
	Análisis Discriminante
	Un clasificador discriminante rápido y fácil de interpretar, que crea límites elípticos, parabólicos o hiperbólicos entre clases.
	Discriminantes Cuadrático
	Es un clasificador Naive Bayes que utiliza la distribución Gaussiana por número de predictores y distribuciones MVMN para predictores categóricos.
	Naive Bayes Gaussiano
	Clasificador Naive Bayes
	Es un clasificador Naive Bayes que utiliza la distribución de Kernel por número de predictores y distribuciones MVMN para predictores categóricos.
	Naive Bayes de Kernel
	Teniendo en consideración la amplia cantidad de clasificadores que posee Matlab, se procede a realizar una selección de aquellos con los que se puede obtener resultados más favorables. En primer lugar, considerando la gran cantidad de datos y características con los que se está trabajando, utilizar clasificadores que requieran una toma de decisiones con un análisis amplio entre datos y que llegue a utilizar un tiempo de simulación y de memoria significativo, se deben descartar, como es el caso de árboles de clasificación, clasificadores de Kernel y clasificador de conjunto o ensemble debido a la cantidad de decisiones que llegan a tener, además de que estos clasificadores pueden demorar un tiempo considerable tanto al momento del entrenamiento y la validación como al momento del uso de estos a modo de función en el producto final. Tampoco se hará uso de los clasificadores análisis discriminante y Naive Bayes ya que estos son poco usados en aplicaciones de detección de movimientos o tienden a tener un porcentaje bajo de efectividad [41]. Además, basándose en la investigación de [41] y [42], se considera utilizar los métodos de clasificación K-vecinos más cercanos (KNN) y máquina de soporte vectorial (SVM), ya que los resultados obtenidos con estos clasificadores, con el uso específico de acelerómetros y giroscopios, son altos en efectividad. Finalmente, también se analizará el uso de redes neuronales, ya que, por tipo de datos obtenidos, este clasificador podría tener resultados satisfactorios, debido a que no hace uso de diferencias por distanciamiento entre datos, como el KNN o SVM, sino por la relevancia y semejanza de prioridades que existe entre ellos. 
	La interfaz gráfica de usuario implementada para el presente proyecto técnico será desarrollada en el software Matlab2021b de MathWorks®, con el objetivo de realizar una interfaz dinámica que permita navegar entre pantallas para obtener información relevante sobre el proyecto y sus utilidades, así como la presentación del resultado final del proyecto, se optó por utilizar la herramienta App Designer de Matlab, esta herramienta permite crear aplicaciones con un interfaz gráfico de alta calidad y dinamizar la interacción con el usuario. Finalmente se presentan dos secciones importantes en el interfaz, la primera es la información sobre el proyecto, como la ubicación de los sensores y el sistema anatómico que permite el movimiento de la extremidad superior, mientras que la otra sección presenta en una ventana los datos recibidos por los sensores y la detección de movimiento, permitiendo elegir el tipo de clasificador utilizado para trabajar con las señales de los sensores.
	Diseño de ventanas del interfaz.
	/
	Figura 2.13 Diagrama jerárquico de las ventanas del HMI
	Se procede a realizar una clasificación jerárquica de las ventanas que se mostraran, véase en Figura 2.13, este orden jerárquico permite mantener un diseño didáctico y de fácil acceso para el usuario, considerando que la información que se proporcionará en el mismo debe ser clara y de utilidad para la aplicación del proyecto.
	Implementación de las ventanas del interfaz.
	La interfaz gráfica contará con 9 ventanas interactivas las cuales será descritas a continuación.
	La primera ventana mostrada en la Figura 2.14 es la ventana de inicio, esta cuenta con la presentación del proyecto y solamente tiene un botón que permite dirigirse a la siguiente ventana que es el menú. 
	/
	Figura 2.14 Ventana de inicio.
	La siguiente ventana es la del menú, véase Figura 2.15 aquí se encuentran tres botoneras, una que permite regresar al inicio de la aplicación, otra que permite ir a  la ventana de información y la última permite dirigirse a la ventana de aplicación, esta ventana es central y permite que se navegue por las 9 ventanas con mayor facilidad.
	/
	Figura 2.15 Ventana de menú.
	La ventana mostrada en la Figura 2.16 muestra la información necesaria sobre el procedimiento, en ella se encuentra 6 botoneras, tres de ellas son pequeñas y se encuentran en la parte inferior, permiten movilizarse en las otras ventanas con facilidad son los botones de regreso, menú e inicio. Mientras que hay otros botones que permite dirigirse a la ventana de ubicación de los sensores, de información del proceso y de información sobre la biomecánica.
	/
	Figura 2.16 Ventana de información general
	En la Figura 2.17 se muestra la ventana de la ubicación de los sensores, esta muestra la información de donde se deben colocar los sensores para determinar el movimiento y posición de la extremidad superior, cuenta con tres botoneras que permiten navegar entre las otras ventanas del interfaz.
	/
	Figura 2.17 Ventana de Ubicación de los Sensores.
	En la Figura 2.18, se muestra la ventana de biomecánica, aquí se cuenta con una pequeña información sobre la biomecánica y la importancia de analizarla para este proyecto y cuenta con 5 botones, tres de ellos permiten navegar entre las otras ventanas del interfaz, y dos botones que permiten obtener una información más específica sobre la anatomía y el movimiento, estos son el botón de Anatomía de la Articulación y el botón de Anatomía Muscular. 
	/
	Figura 2.18 Ventana de Información de Biomecánica.
	En la Figura 2.19, se muestra la ventana de información de la anatomía de la articulación, en esta ventana se encuentran datos de las articulaciones que se utilizan en el movimiento de la extremidad superior y que tipos de movimiento permiten realizar las mismas, esto permite mejorar la interpretación de los resultados obtenidos, también cuenta con dos botones que facilitan la navegación entre ventanas.
	/
	Figura 2.19 Ventana de Información de Anatomía de las Articulaciones.
	En la Figura 2.20 se muestra la ventana de información de la anatomía muscular, en esta se muestra una tabla que indica los músculos por segmentos de la extremidad superior y el movimiento que permiten realizar en el miembro superior facilitando la interpretación de los resultados entregados por el proyecto. También cuenta con dos botones que facilitan la navegación entre ventanas del interfaz.
	/
	Figura 2.20 Ventana de Información de Anatomía Muscular.
	En la Figura 2.21 se muestra la ventana de información del proceso, esta se encuentra ubicada en la ventana de información, aquí se presentan los diagramas de flujo que se utilizan para la programación del microprocesador y el diseño del procesamiento y preprocesamiento de la señal. También cuenta con tres botones que facilitan la navegación entre ventanas del interfaz.
	/
	Figura 2.21 Ventana de Información del Proceso.
	En la Figura 2.22 se muestra la ventana de aplicación, en esta ventana se inician la toma de datos de los sensores y entrega un resultado del movimiento y posición de la extremidad superior.
	Cuenta con cuatro botones, dos de ellos permiten navegar entre varias ventanas de manera dinámica y dos botones uno para iniciar la toma de datos y otro para detener la toma de datos, también cuenta con una lista de botones donde una permite elegir el tipo de clasificador que se desea utilizar para el procesamiento de señal tomando en cuenta que solo puede elegir uno y que por defecto se elige el clasificador de RED NEURONAL, y otra lista de botones para elegir qué tipo de señal se desea observar del sensor IMU, donde solo se puede elegir una sola opción y que por defecto se muestran los datos del acelerómetro de los tres sensores.
	Cuenta con tres Axes que permiten graficar las señales de los sensores y gracias a estas se pueden tomar los datos de movimiento en cada extremidad, hay tres gráficas ya que cada una representa un eje espacial (x, y, z) y en esta se grafican los datos de los tres sensores.
	Y finalmente se muestra una animación con el tipo de movimiento realizado y detectado, tomando en cuenta que estas pueden ser supinación, pronación, flexión, y extensión.
	/
	Figura 2.22 Ventana de la Aplicación.
	Botoneras y su Funcionalidad
	Para que el diseño de la interfaz gráfica sea amigable con el usurario se optó por utilizar una pequeña animación en las botoneras, esto permite diferenciar los botones de la información presentada en el interfaz, en la Tabla 2.10 se presentan todas botoneras implementadas en el interfaz y su funcionalidad.
	Tabla 2.10 Botoneras y su funcionalidad en el interfaz gráfico implementado.
	Función
	Botón
	Se encuentra en la pantalla principal, y permite dirigirse la ventana llamada menú donde se pueden elegir las dos secciones la interfaz.
	Permite dirigirse a la ventana de inicio.
	Permite dirigirse a la ventana de información del proyecto.
	Permite dirigirse a la ventana donde se encuentra el resultado final del proyecto.
	Permite dirigirse a la ventana donde se encuentra la información de la ubicación de los sensores.
	Permite dirigirse a la ventana donde se presenta información sobre la biomecánica de la extremidad superior.
	Permite dirigirse a la ventana donde se presenta información del proceso del proyecto.
	Permite dirigirse a la ventana donde se presenta información sobre las articulaciones y movimientos de la extremidad superior.
	Permite dirigirse a la ventana donde se presenta información sobre los músculos y movimientos de la extremidad superior.
	Permite dirigirse a la ventana de inicio.
	Permite dirigirse a la ventana de menú.
	Permite dirigirse a la ventana anterior a la que se encuentra.
	Permite iniciar la toma de datos de los sensores.
	Permite detener la toma de datos de los sensores.
	Diagramas de Flujo de los Procesos.
	Los diagramas de flujo correspondientes a la programación tanto de la interfaz de usuario como del Arduino Nano para la adquisición de las señales se encuentran en las Figuras 2.23 y 2.24 respectivamente.
	/
	Figura 2.23 Diagrama de flujo de la programación implementada en la interfaz final
	/
	Figura 2.24 Diagrama de flujo de la programación implementada en el Arduino Nano para la adquisición de las señales
	La interfaz gráfica de la aplicación muestra los resultados de las señales emitidas por los sensores y una animación que muestra el tipo de movimiento realizado, una de las principales características de esta interfaz es que permite elegir tres clasificadores para el procesamiento de la señal, estos son redes neuronales, KNN y SVM, estos tres clasificadores se eligen antes de iniciar con la toma de datos a partir de los sensores.
	La pantalla final de aplicación en la Figura 2.25 cuenta con cuatro áreas las cuales son:
	a) Área de señales: En esta área se encuentran las gráficas de las señales obtenidas por cualquier sensor de la IMU elegido, estos pueden ser el acelerómetro, giroscopio o magnetómetro.
	b) Área de selección: En esta área se encuentran dos listas de botoneras, la primera permite elegir el tipo de clasificador que se desea usar, pero este debe ser elegido antes de arrancar la toma de datos, la segunda lista de botoneras permite elegir el tipo de sensor de la IMU que se desea graficar, este se puede elegir durante la toma de datos y puede cambiar a conveniencia mientras se reciban datos de los sensores en la aplicación.
	c) Área de ejecución: En esta área se realiza la ejecución para la toma de datos, cuenta con dos botoneras, uno es el botón el inicio de toma de datos y el otro botón permite desactivar el bluetooth para ya no recibir los datos.
	d) Área de resultados: En esta área se presenta en una animación del tipo de movimiento o posición realizado, mostrando de manera textual el resultado que se obtiene del procesamiento de las señales.
	/
	Figura 2.25 Ventana de Aplicación del Interfaz Gráfica
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	3.1.1. RESULTADOS MÁQUINA DE SOPORTE VECTORIAL - LINEAL
	3.1.2. RESULTADOS K-VECINOS MAS CERCANOS- COSENO
	3.1.3. RESULTADOS REDES NEUONALES - AMPLIA
	3.1.4. COMPARACIÓN DE CLASIFICADORES


	En este apartado se expondrá el producto final del dispositivo implementado, así como las pruebas y los resultados obtenidos de los tres clasificadores utilizados dentro del ambiente de Matlab. Además, se indicará la interfaz creada con el fin de visualizar los resultados de manera clara y amigable con el usuario.
	Una vez ingresada la base de datos preprocesada a la aplicación de Matlab “Classification Learner”, se procede a realizar un análisis de todos los resultados que la aplicación proporciona. Las respuestas obtenidas de todos los algoritmos de los tres clasificadores escogidos inicialmente, con el porcentaje de precisión de cada uno, se encuentran en la Tabla 3.1.
	Tabla 3.1 Respuesta según la eficiencia de cada algoritmo de los tres clasificadores de estudio obtenidas en la aplicación “Classification Learner” de Matlab
	Porcentaje de precisión
	Tipo de Algoritmo
	Clasificador
	97.9%
	SVM Lineal
	97.8%
	SVM cuadrático
	97.7%
	SVM Gaussiano Medio
	Máquina de Soporte Vectorial
	97.6%
	SVM cúbico
	97.5%
	SVM Gaussiano Robusto
	95.5%
	SVM Gaussiano Fino
	97.7%
	KNN Coseno
	97.5%
	KNN Medio
	97.3%
	KNN Cúbico
	K-vecinos más cercanos
	97.2%
	KNN Fino
	97.2%
	KNN Robusto
	97.2%
	KNN Ponderado
	97.3%
	Redes Neuronales Amplia
	97.4%
	Red Neuronal de tres capas
	97.3%
	Red Neuronal Bicapa
	Redes Neuronales
	97.2%
	Red Neuronal Media
	97.0%
	Red Neuronal Estrecha
	Como se evidencia en la Tabla 3.1, existen diferentes tipos de algoritmos de programación para cada clasificador donde cada uno de ellos presenta diferentes porcentajes de precisión debido a la manera de entrenar los datos basados en diferentes teoremas matemáticos según el tipo de algoritmo utilizado. Por esta razón, se dispuso la Tabla 3.2 a manera de resumen de los clasificadores finales que se va a tomar para el análisis y aplicación final, que corresponden a los algoritmos o metodología que poseen el mayor porcentaje de precisión de cada clasificador de estudio que en el presente caso son: redes neuronales, k-vecinos más cercanos y máquina de soporte vectorial.
	Tabla 3.2 Clasificadores con mayor precisión obtenidas en la aplicación “Classification Learner” de Matlab
	Porcentaje de precisión
	Tipo de Algoritmo
	Clasificador
	97.9%
	SVM Lineal
	Máquina de Soporte Vectorial
	97.7%
	KNN Coseno
	K-vecinos más cercanos
	97.3%
	Redes Neuronales Amplia
	Redes Neuronales
	Con este preámbulo, se realizará un análisis de cada clasificador y las características de los algoritmos que está utilizando la aplicación de Matlab, para posteriormente realizar una comparativa y determinar cuál de estos es el más eficaz para implementar en la aplicación final. Principalmente se estudiará dos respuestas inicialmente que proporciona el “Classification Learner” que es la matriz de confusión y la curva ROC (Receiver Operating Characteristic), ambas que se obtienen de la parte correspondiente a la validación de los datos. Posteriormente, se indicará los resultados obtenidos al momento de la implementación de estos clasificadores en la interfaz de simulación final mientras se realiza la toma de datos al mismo tiempo. 
	/
	Figura 3.1 Tipos de curvas ROC [43]
	La matriz de confusión indica en qué proporción acertó o se equivocó el sistema con respecto a otra salida y la curva ROC indica la calidad o la eficiencia en la detección de falsos positivos. Esta detección de los falsos positivos se refiere a la cantidad de veces en que el clasificador dio una respuesta o salida errónea y este lo consideró como la salida correcta. Este sistema se verifica gráficamente, donde los ejes de esta son: tasa de positivos verdaderos vs tasa de falsos positivos, por lo que la máxima eficiencia se obtendría si el punto máximo se encuentra en (0,1) y el peor de los casos se encontraría a lo largo de (0,0) a (1,1) [43]. En la Figura 3.1 se indica un ejemplo de diferentes curvas ROC y de la calidad de estas.
	Una máquina de soporte vectorial con un algoritmo de programación lineal consiste en crear cierta cantidad de variables, dependiendo la cantidad de variables existentes, y reemplazarlas en estas, es decir, si una ecuación está determinada como 𝑓(𝑥,𝑦,𝑧)=𝑥2+𝑦2+𝑧2+𝑥+𝑦+𝑧, se reemplazaría con 𝑔(𝑝,𝑞,𝑟,𝑠,𝑡,𝑢)=𝑝+𝑞+𝑟+𝑠+𝑡+𝑢, donde 𝑝⇔𝑥2, 𝑞⇔𝑦2, 𝑟⇔𝑧2, 𝑠⇔𝑥, 𝑡⇔𝑦 y 𝑢⇔𝑧 y así crear ecuaciones lineales [44]. Para el análisis adecuado del sistema se debe verificar la Figura 3.2 correspondiente a la matriz de confusión, la Figura 3.3 correspondiente a las curvas ROC de los movimientos principales que son extensión, flexión, pronación y supinación, y la Figura 3.4 que corresponde a la curva ROC de los cambios de movimiento que son extensión-flexión, flexión-extensión, pronación-supinación y supinación-pronación.
	/
	Figura 3.2 Matriz de confusión del clasificador de máquina de soporte vectorial lineal
	Se puede observar que de los movimientos principales la pronación es la que posee mayor confusión con 111 puntos que erró donde 18 fueron con el cambio los cambios entre pronación-supinación y 93 de estos fueron con el cambio entre supinación-pronación. Por otro lado, de los cambios de movimiento, el cambio entre flexión-extensión contiene mayor cantidad de confusión con 5 datos correspondientes al cambio entre extensión-flexión. Sin embargo, el porcentaje de confusión es muy adecuado ya que la mayor cantidad de datos los acierta. 
	/
	Figura 3.3 Curva ROC de movimientos principales que son: (a) extensión, (b) flexión, (c) pronación y (d) supinación, con el clasificador SVM lineal
	Para este caso de estudio las curvas ROC indican que los casos de falsos positivos son nulos con respecto a la detección de movimientos principales debido a que la mayoría de los puntos máximos tienden a ser (0,1). Con este análisis, se puede asumir en principio que no va a llegar a existir ningún inconveniente al utilizar este clasificador.  
	/
	Figura 3.4 Curva ROC de los cambios de movimiento que son: (a) extensión-flexión, (b) flexión-extensión, (c) pronación-supinación y (d) supinación-pronación, con el clasificador SVM lineal
	Con las curvas ROC de la Figura 3.4, tienden a ser adecuadas, aunque el punto máximo de todas las gráficas con las que está trabajando este clasificador es el punto (0, 0.47) aproximadamente, lo que indica que el porcentaje de falsos positivos es nulo pero la eficiencia de detectar un movimiento adecuado es tendencialmente baja. Esto quiere decir que puede darse el caso que no detecte correctamente que se encuentra a lo largo del cambio y en vez de dar una respuesta, simplemente no da una respuesta como tal. 
	Resultados de implementación:
	En la Figura 3.5 y 3.6 se pueden observar los resultados obtenidos en la interfaz luego de que el maniquí realice dos movimientos para estabilizarse en dos posiciones específicas estas son flexión y supinación, considerando que el movimiento entre flexión y supinación se realiza en el eje Z y eje Y, los valores de las señales deben estar en el rango mostrado en la siguiente Tabla 3.3.
	Tabla 3.3 Rangos de valores de magnetómetro para detectar flexión y supinación.
	Supinación
	Flexión
	[μT]
	-5 a -10 
	1 a 3
	Magnetómetro del brazo
	Eje Y
	[μT]
	10 a 13
	11 a 14
	Magnetómetro del antebrazo
	[μT]
	36 a 38
	27 a 29
	Magnetómetro de la mano
	[μT]
	-5 a -7
	0 a 3
	Magnetómetro del brazo
	Eje Z
	[μT]
	-28 a -30
	-25 a -29
	Magnetómetro del antebrazo
	[μT]
	-16 a -18
	-30 a -28
	Magnetómetro de la mano
	Los rangos de los valores de las señales de la Tabla 3.3 son valores que se tomaron al realizar varias pruebas de movimiento, considerando que para la flexión se debe realizar un movimiento en el hombro de no más de 30°, para que el sensor del brazo detecte correctamente el movimiento y posición final. Mientras que para la detección de la supinación se debe asegurar el ángulo formado entre el brazo y el antebrazo deben tener un ángulo de 90° y la palma de la mano debe estar hacia arriba. Estas consideraciones se deben tomar en cuenta debido a que bajo estos conceptos se realizó la base de datos que se utiliza con los clasificadores. Las Figuras 3.5 y 3.6 muestran un ejemplo de detección de la posición.
	/
	Figura 3.5 Detección de la posición de extensión utilizando el clasificador de Máquina de Soporte Vectorial, con datos del magnetómetro.
	/
	Figura 3.6 Detección de la posición de supinación utilizando el clasificador de Máquina de Soporte Vectorial, con datos del magnetómetro.
	 En la Figura 3.7 y 3.8 se muestran la detección de dos movimientos en especifico, estos son el movimiento de cambio de supinación a pronación y el cambio de pronación a supinación, esto movimientos son detectados con facilidad en este clasificador, debido a que trabaja con los movimientos para la posiciones opuestas es decir para supinación y pronación, en este caso los movimientos más significativos que ayudan a la detección del movimiento se encuentran en el eje X, eje Y y eje Z.
	Tabla 3.4 Rangos de valores de magnetómetro para los cambios de supinación a pronación y de pronación a supinación.
	Pronación a Supinación
	Supinación a Pronación
	[μT]
	3 a 31
	30 a 3
	Magnetómetro del brazo
	Eje X
	[μT]
	5 a -20
	6 a -19
	Magnetómetro del antebrazo
	[μT]
	9 a -32
	-20 a 9
	Magnetómetro de la mano
	[μT]
	1 a -10
	-9 a 1
	Magnetómetro del brazo
	Eje Y
	[μT]
	43 a 14
	12 a 45
	Magnetómetro del antebrazo
	[μT]
	34 a 30
	30 a 35
	Magnetómetro de la mano
	[μT]
	25 a -12
	-13 a 25
	Magnetómetro del brazo
	Eje Z
	[μT]
	-48 a -17
	-19 a -50
	Magnetómetro del antebrazo
	[μT]
	-57 a -27
	-30 a -60
	Magnetómetro de la mano
	Los rangos de los valores del movimiento de los cambios mostrados en la Tabla 3.4 se obtuvieron luego de realizar 10 pruebas donde una de estas pruebas son las que se muestran en las Figuras 3.7 y 3.8 que son tomadas del video de validación. Estos rangos permiten al clasificador determinar el tipo de movimiento realizado y este movieminto se muestra en las imágenes animadas colocadas en la interfaz.
	/
	Figura 3.7 Detección del movimiento de cambio de supinación a pronación utilizando el clasificador de Máquina de Soporte Vectorial, con datos del magnetómetro.
	 /
	Figura 3.8 Detección del movimiento de cambio de pronación a supinación utilizando el clasificador de Máquina de Soporte Vectorial, con datos del magnetómetro.
	En la Figura 3.9 y 3.10 se puede visualizar las detección de las posiciones de pronación y flexión, estos resultados mostrados en la interfaz permiten al usuario determinar la posición en la que se encuentra la extremidad superior del maniqui, mientras que en los axes que se presentan en el interfaz se muestran los valores de las señales en los que el clasificador toma como referencia para determinar el movimiento.
	En la Tabla 3.5 se muestran los rangos de los valores que pueden tomar los sensores para determinar la posición considerando que estos se sacaron de 10 pruebas de movimiento donde dos de ellas se muestarn en la Figura 3.9 y 3.10.
	Tabla 3.5 Rangos de valores de magnetómetro para detectar pronación y extensión
	Extensión
	Pronación
	[μT]
	25 a 27
	8 a 10
	Magnetómetro del brazo
	Eje X
	[μT]
	-5 a -9
	10 a 3
	Magnetómetro del antebrazo
	[μT]
	-19 a -14
	-19 a -17
	Magnetómetro de la mano
	[μT]
	-4 a -9
	3 a 0
	Magnetómetro del brazo
	Eje Y
	[μT]
	0 a -3
	40 a 37
	Magnetómetro del antebrazo
	[μT]
	10 a 4
	40 a 38
	Magnetómetro de la mano
	[μT]
	-9 a -12
	-21 a -19
	Magnetómetro del brazo
	Eje Z
	[μT]
	-23 a -25
	-57 a -50
	Magnetómetro del antebrazo
	[μT]
	-53 a -50
	-58 a -60
	Magnetómetro de la mano
	/
	Figura 3.9 Detección de la posición de pronación utilizando el clasificador de Máquina de Soporte Vectorial, con datos del magnetómetro.
	 /
	Figura 3.10 Detección de la posición de extensión utilizando el clasificador de Máquina de Soporte Vectorial, con datos del magnetómetro.
	El algoritmo del KNN con distancia cosenoidal consiste en medir la distancia que existe entre los datos o puntos vectoriales, utilizando el coseno del ángulo, como se puede evidenciar en la Figura 3.11, y a partir de este determinar el más cercano [45].
	/
	Figura 3.11 Distancia del coseno entre dos vectores [45]
	Al igual que en el punto anterior, para el análisis adecuado del sistema, se verifica la Figura 3.12 correspondiente a la matriz de confusión, la Figura 3.13 correspondiente a las curvas ROC de los movimientos principales que son extensión, flexión, pronación y supinación, y la Figura 3.14 que corresponde a la curva ROC de los cambios de movimiento que son extensión-flexión, flexión-extensión, pronación-supinación y supinación-pronación.  
	/
	Figura 3.12 Matriz de confusión del clasificador de máquina de KNN cosenoidal
	Se evidencia que por parte de los movimientos principales la pronación es la que posee mayor confusión con 115 puntos que erró donde 16 fueron con el cambio los cambios entre pronación-supinación y 95 de estos fueron con el cambio entre supinación-pronación. Por otro lado, de los cambios de movimiento, el cambio entre flexión-extensión contiene mayor cantidad de confusión con 20 datos de los cuales 19 son con extensión-flexión y 1 con supinación. Sin embargo, el porcentaje de confusión es muy adecuado ya que la mayor cantidad de datos los determina correctamente según las gráficas que nos proporciona Matlab. 
	/
	Figura 3.13 Curva ROC de movimientos principales que son: (a) extensión, (b) flexión, (c) pronación y (d) supinación, con el clasificador KNN cosenoidal
	Las curvas ROC de los movimientos principales, al igual que en el caso anterior, se tiene que la eficiencia en la detección de los movimientos principales es alta, al punto de no existir ningún tipo de falencia como tal. Este análisis previo, permite tener una idea del comportamiento con respecto a los movimientos principales del clasificador.
	/
	Figura 3.14 Figura 3.7 Curva ROC de los cambios de movimiento que son: (a) extensión-flexión, (b) flexión-extensión, (c) pronación-supinación y (d) supinación-pronación, con el clasificador KNN coseno
	Al igual que en el punto anterior, se tiene que la fiabilidad del sistema con respecto a los cambios de movimiento se reduce al punto de tener casi nulos falsos positivos pero el porcentaje de eficiencia de positivos verdaderos es bajo por lo que puede poseer el inconveniente de no detectar un camio de movimiento como tal.  
	Resultados de implementación:
	Para el clasificador K- vecinos más cercanos, se analizarán los datos del giroscopio, considerando dos variables, la primera es que al analizar las señales del sensor se encuentran señales con grandes picos, esto se debe a que las medidas tomadas por el giroscopio varían según su punto de referencia al momento de estabilizarse, por lo tanto, en la Tabla 3.6 se presentarán rangos de medida en los picos de las señales ya que en base a estos valores máximos el clasificador detecta los movimientos. La segunda variable es que al trabajar con los datos del giroscopio y detectar la posición son el clasificador K- vecinos más cercanos cosenoidal, se trabajan con puntos fijos y al trabajar con la distancia cosenoidal que consiste en medir la distancia que existe entre los datos o puntos vectoriales se comprueba la facilidad de detección de movimientos y posiciones y la razón del porque se utiliza este tipo de clasificadores para detectar el movimiento o posición.
	Tabla 3.6 Rangos de valores de magnetómetro para detectar extensión, flexión, pronación y supinación.
	Extensión, Flexión, Pronación y Supinación
	[rad/s]
	-0.05 a -0.04
	Acelerómetro del brazo
	Eje X
	[rad/s]
	0 a -0.01
	Acelerómetro del antebrazo
	[rad/s]
	-0.01 a -0.02
	Acelerómetro de la mano
	[rad/s]
	0.3 a 0.4
	Acelerómetro del brazo
	Eje Y
	[rad/s]
	0 a 0.05
	Acelerómetro del antebrazo
	[rad/s]
	0 a 0.08
	Acelerómetro de la mano
	[rad/s]
	0.02 a 0.025
	Acelerómetro del brazo
	Eje Z
	[rad/s]
	0 a 0.005
	Acelerómetro del antebrazo
	[rad/s]
	0.015 a 0.02
	Acelerómetro de la mano
	En las Figuras 3.15, 3.16, 3.17 y 3.18 se muestran una de las 10 pruebas que se realizaron para determinar un rango de valores que utiliza el clasificador según los datos del giroscopio para detectar la posición del maniquí, estos rangos se muestran en la Tabla 3.6. Estas figuras muestran el resultado de la posición detectada por el clasificador, su resultado se muestra con una imagen animada la cual cambia según los datos que el clasificador entrega, también se puede realizar el análisis de señales con el acelerómetro y magnetómetro, pero en este caso se optó el uso del giroscopio para demostrar los resultados del trabajo con valores específicos según la distancia entre los puntos de los datos.
	/
	Figura 3.15 Detección de la posición de extensión utilizando el clasificador de K-vecinos más cercanos - coseno, con datos del giroscopio. 
	/
	Figura 3.16 Detección de la posición de flexión utilizando el clasificador de K-vecinos más cercanos - coseno, con datos del giroscopio.
	/
	Figura 3.17 Detección de la posición de supinación utilizando el clasificador de K-vecinos más cercanos - coseno, con datos del giroscopio.
	/
	Figura 3.18 Detección de la posición de pronación utilizando el clasificador de K-vecinos más cercanos - coseno, con datos del giroscopio.
	En las Figuras 3.19 y 3.20 se presentan una de las 10 pruebas realizadas para determinar los rangos sobre los cuales se puede detectar el cambio de flexión a extensión y de supinación a pronación, los rangos determinados en las pruebas realizadas con el maniquí se muestran en la Tabla 3.7.
	Cuando se realiza el análisis de los cambios de movimiento se trabaja con valores máximos en el giroscopio que se encuentran en los rangos de la Tabla 3.7, estos cambios son detectados con facilidad por las distancias que hay entre los datos, es decir hay una gran diferencia entre la distancia de un valor de posición a uno de movimiento, es por ello que su detección de movimiento facilita que el clasificador presente los resultados adecuados en al interfaz con la imagen animada presentada.
	Tabla 3.7 Rangos de valores de magnetómetro para los cambios de flexión a extensión y supinación a pronación.
	Supinación a Pronación
	Flexión a Extensión
	[rad/s]
	-0.2
	-0.01
	Acelerómetro del brazo
	Eje X
	[rad/s]
	-0.95
	0.01
	Acelerómetro del antebrazo
	[rad/s]
	-0.3
	3
	Acelerómetro de la mano
	[rad/s]
	0.2
	0.8
	Acelerómetro del brazo
	Eje Y
	[rad/s]
	0.05
	0.4
	Acelerómetro del antebrazo
	[rad/s]
	-0.25
	-0.5
	Acelerómetro de la mano
	[rad/s]
	-0.05
	-0.4
	Acelerómetro del brazo
	Eje Z
	[rad/s]
	0.25
	-0.3
	Acelerómetro del antebrazo
	[rad/s]
	-0.4
	1.4
	Acelerómetro de la mano
	/
	Figura 3.19 Detección del movimiento de cambio de flexión a extensión utilizando el clasificador de K-vecinos más cercanos - coseno, con datos del giroscopio.
	/
	Figura 3.20 Detección del movimiento de cambio de supinación a pronación utilizando el clasificador de K-vecinos más cercanos - coseno, con datos del giroscopio.
	Una red neuronal con un algoritmo de programación amplia consiste en crear una capa oculta, que es aquella que permite la división de datos según las características que posee cada uno de estos, de hasta 100 divisiones, por lo que trata de crear la mayor cantidad de divisiones de datos de entrada para mejorar la capacidad de detección de la salida. Para el análisis adecuado del sistema se debe verificar la Figura 3.22 correspondiente a la matriz de confusión, la Figura 3.23 correspondiente a las curvas ROC de los movimientos principales que son extensión, flexión, pronación y supinación, y la Figura 3.24 que corresponde las curvas ROC de los cambios de movimiento que son extensión-flexión, flexión-extensión, pronación-supinación y supinación-pronación.  
	/
	Figura 3.21 Matriz de confusión del clasificador de redes neuronales amplia
	Se puede observar que por parte de los movimientos principales la pronación es la que posee mayor confusión con 80 puntos que erró donde 16 fueron con el cambio los cambios entre pronación-supinación y 64 de estos fueron con el cambio entre supinación-pronación. Por otro lado, de los cambios de movimiento, el cambio entre extensión-flexión contiene mayor cantidad de confusión con 69 datos, donde 11 son con la extensión, 52 con la flexión y 6 con flexión y extensión. Algo a considerar en la respuesta de esta matriz de confusión es que este clasificador es el que menor cantidad de errores posee en comparación que los dos anteriores. Sin embargo, al momento de analizar lo cambios de movimiento posee un aumento de las fallas. De manera general se puede determinar que el porcentaje de confusión es muy adecuado ya que la mayor cantidad de datos los acierta de manera correcta. 
	/
	Figura 3.22 Curva ROC de movimientos principales que son: (a) extensión, (b) flexión, (c) pronación y (d) supinación, con el clasificador Red Neuronal amplia
	Al igual que en los dos casos de los clasificadores anteriores, los falsos positivos son casi nulos con lo que respecta a los movimientos principales por lo que este clasificador también posee una eficiencia alta, con lo que respecta estos movimientos. 
	/
	Figura 3.23 Figura 3.7 Curva ROC de los cambios de movimiento que son: (a) extensión-flexión, (b) flexión-extensión, (c) pronación-supinación y (d) supinación-pronación, con el clasificador Red Neuronal amplia
	Al igual que en el punto anterior, se tiene que la fiabilidad del sistema con respecto a los cambios de movimiento se reduce al punto (0,0.63) en promedio de los tres cambios de movimientos. Un punto en tomar a consideración es que a pesar de que el área bajo la curva es menor a la que da como resultado en los otros dos clasificadores, el punto más alto de trabajo es mayor en un 20%. Sin embargo, el porcentaje de eficiencia de positivos verdaderos es relativamente bajo, por lo que puede existir inconvenientes de detección de cambios de movimiento. 
	Resultados de implementación:
	En la Figura 3.25 y 3.26 se presentan los resultados de la posición de extensión y flexión, estos resultados son una prueba de diez que se realizaron considerando que estas pruebas permiten determinar un rango de valores sobre un movimiento especifico, ver Tabla 3.8, en este caso se analizarán los datos del acelerómetro ya que estos datos permiten trabajar con directamente con las características presentadas y a su vez ayudan a determinar la eficiencia del clasificador según los resultados que se muestran con una imagen animada en la aplicación.
	Tabla 3.8 Rangos de valores de magnetómetro para detectar extensión, flexión.
	Flexión
	Extensión
	[g]
	-6 a -7
	-6 a -7
	Acelerómetro del brazo
	Eje X
	[g]
	-16 a -18
	1 a -1
	Acelerómetro del antebrazo
	[g]
	-6 a -7
	-5 a -4
	Acelerómetro de la mano
	[g]
	-3 a -1
	0 a 3
	Acelerómetro del brazo
	Eje Y
	[g]
	9 a 10
	7 a 8
	Acelerómetro del antebrazo
	[g]
	-10 a -12
	-15 a -18
	Acelerómetro de la mano
	[g]
	-6 a -7
	-4 a -5
	Acelerómetro del brazo
	Eje Z
	[g]
	-4 a -5
	-2 a -1
	Acelerómetro del antebrazo
	[g]
	-6 a -7
	8 a 11
	Acelerómetro de la mano
	/
	Figura 3.24 Detección de la posición de extensión el clasificador de Redes Neuronales Amplia, con datos del acelerómetro.
	/
	Figura 3.25 Detección de la posición de flexión el clasificador de Redes Neuronales Amplia, con datos del acelerómetro.
	En la Figura 3.27 y 3.28 se muestran los resultados de implementación del sistema donde se puede observar que el maniquí realiza una posición de supinación y pronación y en el interfaz se muestra dicha posición con una imagen animada, además que se pueden notar los movimientos realizados en las gráficas correspondientes a cada eje, los valores de dichas graficas representan los valores tomados por los sensores, es por ello que se realizaron pruebas para determinar un rango de valores para el movimiento como se muestra en la Tabla 3.9.
	Tabla 3.9 Rangos de valores de magnetómetro para detectar supinación y pronación.
	Pronación
	Supinación
	[g]
	-6 a -7
	-6 a -7
	Acelerómetro del brazo
	Eje X
	[g]
	-5 a -6
	-8 a -10
	Acelerómetro del antebrazo
	[g]
	0 a 1 
	0 a -1
	Acelerómetro de la mano
	[g]
	1 a 4
	0 a 3
	Acelerómetro del brazo
	Eje Y
	[g]
	15 a 18
	8 a 10
	Acelerómetro del antebrazo
	[g]
	-5 a -6
	-15 a -16
	Acelerómetro de la mano
	[g]
	0 a -1
	-4 a -5
	Acelerómetro del brazo
	Eje Z
	[g]
	4 a 5
	-9 a -10
	Acelerómetro del antebrazo
	[g]
	4 a 5
	-1 a -2
	Acelerómetro de la mano
	/
	Figura 3.26 Detección de la posición de supinación el clasificador de Redes Neuronales Amplia, con datos del acelerómetro.
	/
	Figura 3.27 Detección de la posición de pronación el clasificador de Redes Neuronales Amplia, con datos del acelerómetro.
	En la Figura 3.29 y 3.30 se muestra el resultado de los movimientos que se presenta durante el cambio de posición en este caso se muestran los cambios de flexión a extensión y de supinación a pronación, en estos cambios se debe realizar una acotación, la cual es que el al realizar un cambio de flexión a extensión o viceversa se puede dar el caso que en la animación nos muestre cambios de supinación o la posición de supinación como tal, esto se debe a que la pronación y supinación se encuentran en la mitad del rango de movimiento de la extensión y flexión por lo que se debe esperar un tiempo de estabilización del sensor para detectar el movimiento y posición adecuada. En la Tabla 3.9 se muestran los rangos de los valores del acelerómetro para detectar algunos movimientos.
	Tabla 3.10 Rangos de valores de magnetómetro para los cambios de flexión a extensión y supinación a pronación.
	Supinación a Pronación
	Flexión a Extensión
	[g]
	-6 a -4
	-5 a -4
	Acelerómetro del brazo
	Eje X
	[g]
	-18 a -10
	0 a -18
	Acelerómetro del antebrazo
	[g]
	-4 a 0
	-5 a -2
	Acelerómetro de la mano
	[g]
	0 a 2 
	0 a 2
	Acelerómetro del brazo
	Eje Y
	[g]
	10 a 12
	8 a 10
	Acelerómetro del antebrazo
	[g]
	-12 a -18
	-18 a -15
	Acelerómetro de la mano
	[g]
	-7 a -5
	-5 a -8
	Acelerómetro del brazo
	Eje Z
	[g]
	-8 a -1
	-18 a -5
	Acelerómetro del antebrazo
	[g]
	-8 a 0
	10 a -8
	Acelerómetro de la mano
	/
	Figura 3.28 Detección del movimiento de cambio de flexión a extensión utilizando el clasificador de Redes Neuronales Amplia, con datos del acelerómetro.
	/
	Figura 3.29 Detección del movimiento de cambio de supinación a pronación utilizando el clasificador de Redes Neuronales Amplia, con datos del acelerómetro.
	Se puede observar que existen diferentes características correspondientes a los resultados de la validación arrojados por la aplicación de Matlab, de donde se puede verificar la efectividad de cada uno de los sistemas. Para poder realizar una comparación precisa de estos sistemas, se realizó una prueba de cada clasificador tomando las muestras tomadas en ese mismo momento, donde se pudo evidenciar diferentes comportamientos que se expondrán de manera resumida en la Tabla de comparación 3.3.
	Tabla 3.11 Tabla comparativa de los resultados obtenidos en los diferentes clasificadores
	Red Neuronal Amplia
	Tipo de Análisis
	KNN coseno
	SVM Lineal
	Movimiento
	La máxima confusión ocurrió con la pronación con un total de 80 erróneos.
	La máxima confusión ocurrió con la pronación con un total de 115 erróneos.
	La máxima confusión ocurrió con la pronación con un total de 111 erróneos.
	Movimientos principales
	Matriz de confusión
	La máxima confusión ocurrió con la extensión-flexión con un total de 69 erróneos.
	La máxima confusión ocurrió con la flexión -extensión con un total de 20 erróneos.
	La máxima confusión ocurrió con la extensión-flexión con un total de 5 erróneos.
	Cambios entre movimientos
	Las curvas ROC indican que los falsos positivos tienden a ser nulos y los positivos verdaderos son casi del 100%.
	Las curvas ROC indican que los falsos positivos tienden a ser nulos y los positivos verdaderos son casi del 100%.
	Las curvas ROC indican que los falsos positivos tienden a ser nulos y los positivos verdaderos son casi del 100%.
	Movimientos principales
	Curva ROC
	Las curvas ROC indican que los falsos positivos tienden a ser nulos y los positivos verdaderos indican una eficiencia promedio de 61.5%.
	Las curvas ROC indican que los falsos positivos tienden a ser nulos y los positivos verdaderos indican una eficiencia promedio de 43.5%.
	Las curvas ROC indican que los falsos positivos tienden a ser nulos y los positivos verdaderos indican una eficiencia promedio de 47.5%.
	Cambios entre movimientos
	Se presentaron los siguientes casos del clasificador al momento del uso con datos que se iban obteniendo en la interfaz:
	Se presentaron los siguientes casos del clasificador al momento del uso con datos que se iban obteniendo en la interfaz:
	Se presentaron los siguientes casos del clasificador al momento del uso con datos que se iban obteniendo en la interfaz:
	Prueba en la aplicación
	 La señal de flexión se confunde con la de extensión en varios puntos.
	 Todo a lo que corresponde a los cambios de movimiento, tiende a no dar una respuesta y da prioridad a los movimientos principales.
	 La señal de pronación se confundía con la de supinación en varios puntos.
	Todos
	 Detecta de manera adecuada la supinación y pronación.
	 La señal de flexión tendía a confundirse con el cambio entre flexión-extensión.
	 Existe confusión en ciertos puntos entre flexión y supinación.
	 Detecta en mayor proporción de los cambios entre los movimientos de flexión y extensión, que de los de supinación y pronación.
	 La extensión, solía confundirse con la flexión.
	 El brazo debe estar siempre completamente estirado para que el sistema lo detecte de manera acertada. 
	 La supinación acertaba la mayor parte del tiempo.
	 Detectaba de manera acertada los cambios entre supinación y pronación, pero no acierta en los cambios entre flexión y extensión.
	 Existe confusión entre la extensión y el cambio entre flexión-extensión.
	 Detecta, en su mayoría, de manera adecuado los movimientos principales.
	Con la ayuda de esta tabla comparativa se tiene como resultado final que los tres clasificadores poseen mayor porcentaje de eficiencia para ciertos movimientos o cambios de estos. Esto puede deberse al tipo de algoritmo que está utilizando cada clasificador, ya que el utilizar datos que se van obteniendo a medida que se va realizando el movimiento por parte del maniquí, influye directamente en el resultado final debido a la cantidad de datos que se está obteniendo, así como la condición en que se encuentran estos datos. Con este preámbulo, analizando las condiciones y las diferentes respuestas de cada clasificador, se concluye que el clasificador que mejor se adapta para la aplicación del presente proyecto es la red neuronal, ya que presenta una alta calidad al momento de la detección de los datos principales, así como, a pesar de poseer falsos positivos en los cambios de movimiento, se da prioridad a los movimientos principales, lo cual permite tener la información más importante que en este caso es determinar la posición final de la extremidad superior emulada por el maniquí.
	4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
	2.
	3.
	4.1. CONCLUSIONES
	4.2. RECOMENDACIONES

	A continuación, se presentarán las conclusiones y recomendaciones finales del presente proyecto que van orientadas a determinar la funcionalidad y aplicabilidad de este, dentro de la visión de la comunidad, determinando los objetivos cumplidos. 
	 Se investigó diferentes conceptos relacionados a la fisiología de la extremidad superior, permitiendo determinar los movimientos principales de estudio, así como, el posicionamiento adecuado de los sensores a lo largo de la misma. Con esta investigación, se concluye que la ubicación apropiada para cada uno de los sensores es en cada segmento de la extremidad superior que corresponde al brazo, antebrazo y mano, ya que, al tener los sensores ubicados en tres distintos puntos, estos permiten obtener valores específicos de cada sensor facilitando la diferenciación entre ellos.
	 Se determinaron los principales movimientos y posiciones de la extremidad superior, considerando que la pronación, supinación, extensión y flexión permiten determinar la biomecánica general de esta, teniendo en cuenta que trabajan los tres segmentos de la extremidad a la vez. Bajo este preámbulo, se concluye que los sensores de unidad de medición inercial son ideales para trabajar en este tipo de proyectos ya que, cuentan con un acelerómetro, giroscopio y magnetómetro, los cuales al realizar un tratamiento de sus datos permiten determinar movimiento y posición.
	 Partiendo del análisis de las señales de los sensores de unidad de medición inercial, se investigó las características necesarias a considerar en un sistema microprocesado para la adquisición y envío de datos, las cuales deben permitir la comunicación IIC, comunicación serial asincrónica y que cuente con puertos de entrada y salida. Se concluye que el microcontrolador Arduino Nano cumple con los requerimientos mínimos para la implementación en el proyecto, ya que, como ventajas adicionales presenta la facilidad de adquisición comercial dentro del país, bajo costo y robustez en el diseño de su placa.
	 Se implementaron diferentes métodos de preprocesamiento y procesamiento de las señales, partiendo desde la comunicación entre los sensores y el microprocesador, hasta la obtención de los datos en el computador, concluyendo, que los métodos de filtrado digital, eliminación de datos anómalos y extracción de características de las señales permiten obtener una base de datos robusta alcanzando resultados de mayor precisión al momento de utilizarla en el entrenamiento y validación en los diferentes clasificadores.
	 Se analizó e investigó un conjunto de clasificadores de señales, que presentan mayor eficiencia y mejores resultados al trabajar con señales obtenidas a partir de acelerómetros, giroscopios y magnetómetros. Por esta razón, se concluye que los clasificadores que mejor se adaptan a este tipo de datos son Redes Neuronales, Máquina de Vectores de Estado (SVM) y K – Vecinos más cercanos (KNN), los cuales facilitan la detección del tipo de movimiento y posición final de la extremidad superior y presentan una alta precisión en la determinación de resultados.
	 Una vez obtenido los datos de los clasificadores se tiene una gran cantidad de información que requiere ser presentada de manera estructurada para una mejor interpretación de resultados. Por lo tanto, se concluye que es importante crear una interfaz gráfica dinámica con el usuario, que permita obtener información del hardware y software implementado, presentar las señales obtenidas por los sensores y permitir elegir el tipo de clasificador con los resultados respectivos.
	 Finalmente, se concluye que el monitoreo del movimiento y posición de la extremidad superior es importante, debido a que permite identificar el estado de la estructura biomecánica del miembro superior, analizando si este cumple con los parámetros estándares a nivel anatómico para determinar si existe un funcionamiento adecuado de la misma.
	 Se recomienda que, para obtener resultados más precisos y eficientes al momento de utilizar clasificadores, sin importar cuáles sean estos, se trabaje con una base de datos lo más amplia posible, que permita una partición adecuada de estos, para lo que conlleva entrenamiento y validación. Ya que, a mayor cantidad de datos, los algoritmos de cada clasificador pueden obtener patrones más adecuados que se ajusten a las necesidades deseadas.
	 Se recomienda que a nivel de diseño de interfaz se trabaje con pausas de tiempo cuando se realicen bucles de toma de datos, ya que, en algunos casos, debido a la velocidad de procesamiento de la computadora, estos suelen ignorar las funcionalidades de otros elementos como botones y cambios entre ventanas de operador.
	 Se sugiere realizar una investigación amplia de los clasificadores que se pueden implementar en sistemas que posean datos biomecánicos, ya que, por más que la eficiencia sea muy alta, debido al algoritmo utilizado, los resultados al momento de su implementación pueden reducirse de manera significativa.
	 Se recomienda como futuro trabajo realizar este proyecto con personas y no mediante emulación de movimiento en un maniquí y que, se aumenten mayores características a monitorear como, por ejemplo, el uso de señales electromiografías para la detección del estado muscular y así crear un sistema de monitoreo más completo y que cuente con más funciones para determinar afectaciones en la extremidad superior. Debido a que más información permite mejorar el aprendizaje de los clasificadores.
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	A1. DESCRIPCIÓN DE LA INTERFAZ GRÁFICA
	La interfaz gráfica de usuario implementada en el proyecto técnico titulado “SISTEMA DE EMULACIÓN DE MOVIMIENTO DE LA EXTREMIDAD SUPERIOR PARA DETERMINAR POSICIÓN” fue desarrollado en el software Matlab2021b de MathWorks®, con el objetivo de realizar una interfaz dinámica que permita navegar entre pantallas para obtener información relevante sobre el proyecto y sus utilidades, así como la presentación del resultado final del proyecto, se optó por utilizar la herramienta App Designer de Matlab, esta herramienta permite crear aplicaciones con un interfaz gráfico de alta calidad y dinamizar la interacción con el usuario, finalmente se presentan dos secciones importantes en el interfaz, la primera es la información sobre el proyecto, como la ubicación de los sensores y el sistema anatómico que permite el movimiento de la extremidad superior, mientras que la otra sección presenta en una ventana los datos recibidos por los sensores y la detección de movimiento, permitiendo elegir el tipo de clasificador utilizado para trabajar con las señales de los sensores. 
	A2. BOTONERAS PRINCIPALES
	Función
	Botón
	Se encuentra en la pantalla principal, y permite dirigirse la ventana llamada menú donde se pueden elegir las dos secciones la interfaz.
	Permite dirigirse a la ventana de inicio.
	Permite dirigirse a la ventana de información del proyecto.
	Permite dirigirse a la ventana donde se encuentra el resultado final del proyecto.
	Permite dirigirse a la ventana donde se encuentra la información de la ubicación de los sensores.
	Permite dirigirse a la ventana donde se presenta información sobre la biomecánica de la extremidad superior.
	Permite dirigirse a la ventana donde se presenta información del proceso del proyecto.
	Permite dirigirse a la ventana donde se presenta información sobre las articulaciones y movimientos de la extremidad superior.
	Permite dirigirse a la ventana donde se presenta información sobre los músculos y movimientos de la extremidad superior.
	Permite dirigirse a la ventana de inicio.
	Permite dirigirse a la ventana de menú.
	Permite dirigirse a la ventana anterior a la que se encuentra.
	Permite iniciar la toma de datos de los sensores.
	Permite detener la toma de datos de los sensores.
	A3. PANTALLAS DE LA INTERFAZ GRÁFICA
	El interfaz gráfico cuenta con 9 ventanas interactivas las cuales será descritas a continuación.
	La primera ventana mostrada en la Figura A1 es la ventana de inicio, esta cuenta con la presentación del proyecto y solamente tiene un botón que permite dirigirse a la siguiente ventana que es el menú. 
	/
	Figura A 1: Ventana de inicio.
	La siguiente ventana es la del menú aquí se encuentran tres botoneras, una permite regresar al inicio de la aplicación, otra que permite ir a la ventana de información y la última  permite dirigirnos a la ventana de aplicación, esta ventana es central y permite que se navegue por las 9 ventanas con mayor facilidad.
	/
	Figura A2: Ventana de menú.
	La ventana mostrada en la Figura A3 muestra la información necesaria sobre el procedimiento, en ella se encuentra 6 botoneras, tres de ellas son pequeñas y se encuentran en la parte inferior, permiten movilizarse en las otras ventanas con facilidad son los botones de regreso, menú e inicio. Mientras que hay otros botones que permite dirigirse a la ventana de ubicación de los sensores, de información del proceso y de información sobre la biomecánica.
	/
	Figura A3: Ventana de información general
	En la Figura A4 se muestra la ventana de la ubicación de los sensores, esta muestra la información de donde se deben colocar los sensores para determinar el movimiento y posición de la extremidad superior, cuenta con tres botoneras que permiten navegar entre las otras ventanas del interfaz.
	/
	Figura A4: Ventana de Ubicación de los Sensores.
	En la Figura A5, se muestra la ventana de biomecánica, aquí se cuenta con una pequeña información sobre la biomecánica y la importancia de analizarla para este proyecto y cuenta con 5 botones, tres de ellos permiten navegar entre las otras ventanas del interfaz y dos botones que permiten obtener una información más específica sobre la anatomía y el movimiento estos son el botón de Anatomía de la Articulación y el botón de Anatomía Muscular. 
	/
	Figura A5: Ventana de Información de Biomecánica.
	En la Figura A6, se muestra la ventana de información de la anatomía de la articulación, en esta ventana se encuentran datos de las articulaciones que se utilizan en el movimiento de la extremidad superior y que tipos de movimiento permiten realizar las mismas, esto permite mejorar la interpretación de los resultados obtenidos, también cuenta con dos botones que facilitan la navegación entre ventanas.
	/
	Figura A6: Ventana de Información de Anatomía de las Articulaciones.
	En la Figura A7 se muestra la ventana de información de la anatomía muscular, en esta se muestra una tabla que indica los músculos por segmentos de la extremidad superior y el movimiento que permiten realizar en el miembro superior facilitando la interpretación de los resultados entregados por el proyecto. También cuenta con dos botones que facilitan la navegación entre ventanas del interfaz.
	/
	Figura A7: Ventana de Información de Anatomía Muscular.
	En la Figura A8 se muestra la ventana de información del proceso, esta se encuentra ubicada en la ventana de información, aquí se presentan los diagramas de flujo que se utilizan para la programación del microprocesador y el diseño del procesamiento y preprocesamiento de la señal. También cuenta con tres botones que facilitan la navegación entre ventanas del interfaz.
	/
	Figura A8: Ventana de Información del Proceso.
	En la Figura A9 se muestra la ventana de aplicación, en esta ventana se inician la toma de datos de los sensores y entrega un resultado del movimiento y posición de la extremidad superior.
	Cuenta con cuatro botones, dos de ellos permiten navegar entre varias ventanas de manera dinámica y dos botones uno para iniciar la toma de datos y otro para detener la toma de datos, también cuenta con una lista de botones donde una permite elegir el tipo de clasificador que se desea utilizar para el procesamiento de señal tomando en cuenta que solo puede elegir uno y que por defecto se elige el clasificador de RED NEURONAL, y otra lista de botones para elegir que tipo de señal se desea observar del sensor IMU, donde solo se puede elegir una sola opción y que por defecto se muestran los datos del acelerómetro de los tres sensores.
	Cuenta con tres Axes que permiten graficar las señales de los sensores y gracias a estas se pueden tomar los datos de movimiento en cada extremidad, hay tres gráficas ya que cada una representa un eje espacial (x, y, z) y en esta se grafican los datos de los tres sensores.
	Y finalmente se muestra una imagen con el tipo de movimiento realizado y detectado, tomando en cuenta que estas pueden ser supinación, pronación, flexión, y extensión.
	/
	Figura A9: Ventana de la Aplicación
	A4. Ejecución de la interfaz
	1. Abrir la carpeta llamada Ventana 1 y se desplegarán tres carpetas, se debe abrir la carpeta for_redistribution.
	/
	2. Al abrir se debe ejecutar el único archivo presente llamado MyAppInstaller_web.exe
	/
	3. Al ejecutar el archivo se puede se pedirán permisos de instalación del sistema y abrirá la ventana de presentación dela aplicación donde se debe seleccionar el botón de Next.
	/
	4. Luego se abrirá la ventana donde se debe guardar la aplicación, se recomienda que la carpeta en la que se guardará la aplicación no contenga caracteres especiales. Una vez seleccionada la ventana se debe presionar en Next.
	/
	5. Luego se deben aceptar las condiciones de instalación de la aplicación y presionar el botón Next.
	/
	6. Finalmente se muestra una ventana con el resumen de la instalación. Y al dar clic en Install empezará la instalación.
	/
	7. Al terminar la descarga y la instalación se mostrará la siguiente ventana.
	/
	8. Finalmente se puede revisar en el escritorio o en todos los programas la aplicación y se la puede ejecutar. 
	/
	Para la toma de datos, se de tomar en cuenta que la computadora en la que se ejecute la aplicación debe contar con Bluethooth ya que esto permitirá la toma de datos de los sensores.
	Una vez verificado que el computador cuenta con Bluethooth se debe conectar el mismo con la computadora, para el caso de trabajar con Windows 10 se presenta un breve paso a paso para la conexión de la PC con el dispositivo implementado.
	1. Acceder a la configuración Bluetooth y otros dispositivos de la PC, esta se encuentra en configuraciones. Y se debe seleccionar la opción Agregar Bluetooth u otro dispositivo.
	/
	2. Una vez dado clic en esa opción se procede a elegir la opción Bluetooth
	/
	3. Se debe esperar un momento hasta que se detecte el dispositivo y se lo debe elegir. En este caso el dispositivo Bluetooth del hardware diseñado para el proyecto se llama HC-06. 
	/
	4. Luego de seleccionar se aparecerá una ventana para colocar un código el cual es 1234 para poder vincular el dispositivo con la PC. 
	/
	5. Finalmente se comprueba que el dispositivo se encuentra vinculado./
	6. Nota: En algunos dispositivos se muestra en el estado no conectado el bluetooth, si no solo aparece vinculado, es porque al arrancar en el interfaz la toma de datos con un comando de la programación se activa el bluetooth.
	Una vez vinculado el bluetooth con la PC en la ventana 11 se muestran los botones, estos permiten arrancar o parar la toma de datos, estos datos se mostrarán en el Axes y el resultado en una imagen.
	/

