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Resumen

En este trabajo se describe el desarrollo de un prototipo de protesis activa apli-
cable a amputados transradiales, usando técnicas y algoritmos de clasificacion ba-
sados en Aprendizaje Automatico (Machine Learning), a partir del analisis y prepro-
cesamiento de datos obtenidas de senales mioeléctricas provenientes de sensores
EMG, con potencia y destreza suficiente para la realizacion de tareas de vida diaria
como agarre y manejo de objetos ligeros. Previamente a este desarrollo se realizara
un estudio del contexto y Estado del Arte en cada uno de los ambitos englobados
por el actual trabajo, siendo estos sensorizacion para deteccion de intencionalidad,
sistemas y algoritmos de Machine Learning, actuadores usados en bidnica y biomi-
mética y tipos de prétesis diferentes, describiendo los desarrollos mas destacados
en éste campo. Por Ultimo, se realizara un apartado de conclusiones posteriores
al desarrollo, asi como una seccion dedicada a lineas futuras de desarrollo que
puedan ramificar del trabajo actual.
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Abstract

This work will describe the development of a active prosthesis prototype applica-
ble to transradial amputees, using techniques and classification algorithms based
on Machine Learning, from the analysis and preprocessing of data obtain from myo-
lectric signals acquired from EMG sensors, with enough power and dexterity as to
perform daily life activities, such as grabbing and manipulating light objects. Pre-
vious to the development, a study of the context and State of the Art will on the
aspects englobed by the current work will be performed, these being the sensor
systems for intention detection, Machine Learning systems and algorithms, actua-
tors used in bionics and biomimetics and different types of prosthesis, describing
the most featured works in this field. Lastly, a chapter will be dedicated to the con-
clussions dranw from the current work, as well as a section dedicated to future
development lines that could ramify from the current work.
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Capitulo 1

Introduccion

En éste primer capitulo se hara un breve resumen del trabajo, exponiendo el
contexto del mismo, describiendo los objetivos a cumpliry los resultados esperados,
divididos en hitos.

1.1. Contexto

En el marco de éste trabajo, siempre que se hable de proétesis fuera de un con-
texto de definicion del tipo de diseno o sin especificaciones adicionales, nos refe-
riremos a proétesis activas para amputados transradiales. Sélo en Estados Unidos,
se realizan unas 50.000 amputaciones, de las cuales 1/4 de ellas son de miem-
bros superiores, y las amputaciones transradiales representan el 60 % de los tipos
de amputaciones de extremidades, sumando un nimero aproximado de 7500 per-
sonas al ano en EEUU [11]], y debido a la naturaleza del miembro amputado y la
destreza del mismo, inhabilitan de forma considerable al afectado y le privan de la
capacidad de realizacion de tareas de vida diaria.

En la actualidad existen diversos dispositivos para suplir las necesidades de perso-
nas en situacion de discapacidad debido a amputaciones de extremidades, practi-
camente para todos los niveles existentes. Dichas protesis, segun la incorporacion
0 no de sensorizacion y motorizacion podrian clasificarse en activas o pasivas. Las
prétesis pasivas han proliferado en los Ultimos anos, con costes inferiores y alta
personalizacion, lo que permite una gran accesibilidad a las mismas, en parte gra-
cias a nuevas técnicas de vision artificial y fabricacion aditiva.

Respecto a las protesis activas, existe una gran cantidad de desarrollos, la mayo-
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ria orientados a fabricacion de prototipos con fines de investigacion, pero existen
productos establecidos, destacando por su impacto mediatico el brazo “Hero” de la
startup situada en Bristol, Open Bionics [3], el cual ofrece a amputados transradia-
les capacidad de agarre y movimiento de manoy dedos, a partir de senales mioeléc-
tricas de la musculatura restante en el antebrazo. Otros desarrollos implementan
diferentes tecnologjas, en el ambito mecanico, de control y de sensorizacion, con el
objetivo de obtener movimientos mas precisos, métodos menos invasivos, protesis
mas accesibles, sensacion de tacto e incluso destreza.

En este trabajo se desea establecer un punto de partida mediante el desarrollo de
un prototipo con tecnologias y métodos acotados, con el objetivo de allanar el ca-
mino para futuras incursiones y profundizacion en los diferentes aspectos y campos
gue constituyen éste tipo de proétesis.

1.2. Objetivos

El principal objetivo es el desarrollo de un prototipo de protesis de brazo activa
para amputaciones de nivel transradial, mediante la obtencion de senales mioe-
|éctricas de los flexores y pronadores del antebrazo. Con el objetivo de desglosar el
trabajo, se definen los siguientes objetivos especificos:

» Desarrollo de un brazo mecanico activo adaptable a amputados de nivel trans-
radial: se busca la construccion de un dispositivo electromecanico suficiente-
mente diestro y potente, que sustituya la mano de un amputado transradial, y
gue permita la realizacion de actividades diarias mediante posicionamientos
especificos de la misma (mano en puno, apuntar, etc.). Se considerara como
destreza suficiente la capacidad de mover cada dedo independientemente,
y potencia suficiente la capacidad de agarre de objetos ligeros de formas va-
riadas (lata, boligrafo, vaso, cubiertos, teléfono movil, etc)

= Desarrollo de un sistema de captacion de senales mioeléctricas: se busca el
desarrollo de un conjunto de dispositivo y software que permita la obtencion
de datos que permitan intuir la intencionalidad del usuario de la protesis a
partir de los musculos del antebrazo, mediante el uso de electromiografia
y el software necesario para el procesamiento de las senales en bruto, de
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tal manera que tengamos un conjunto de datos razonablemente pequeno y
significativo para su uso en la prediccion de movimientos de la proétesis

» Desarrollo de un sistema de control y clasificacion de movimientos mediante
el uso de técnicas de aprendizaje automatico (Machine Learning): se busca
el desarrollo de un sistema que, mediante algoritmos basados en técnicas de
Machine Learning, y a partir del uso de unos datos obtenidos periédicamente
del sistema de captacion de senales, permita la clasificacion de unos movi-
mientos, previamente grabados y etiquetados correctamente, de tal manera
que después de entrenar al algoritmo, este sea capaz de predecir la posicion
intencionada del usuario y devolver un valor representativo de la misma

Cumplidos todos los objetivos y usados los desarrollos mencionados en conjunto,
se espera obtener un prototipo funcional de una proétesis de mano para amputados
transradiales capaz de sustituir el miembro perdido y que permita la realizacion de
tareas de vida diaria, de una forma suficientemente diestra, es decir, que el nimero
de posiciones diferentes de la mano sea Gtil para muchos tipos de tareas.

1.3. Hitosy resultados

El desarrollo de este trabajo se dividira en los siguientes hitos, detallando los
resultados esperados y desglosando los objetivos mencionados anteriormente:

1. Estado del arte: revision del contexto de los campos que engloba la prétesis
y descripcion de los Gltimos desarrollos en cada uno

a)

Disenos mecanicos: se revisaran los diferentes actuadores disponibles,
sus principios de funcionamiento, fuerza, biomimeticidad, etc. Una vez
establecido el contexto se hablara de los desarrollos actuales mas des-
taca daos en el ambito de la bidnica y las protesis transradiales

Sensorica: se hara una breve contextualizacion de los sensores comuan-
mente usados en la prediccion de intencionalidad de un sujeto, a la vez
que se revisaran desarrollos actuales que involucren el tipo de sensor
descrito

Sistemas de aprendizaje automatico: se realizara una contextualizacion
general sobre la definicion de un sistema Machine Learning, los tipos
de algoritmos que existen, para una posterior enumeracion de los algo-
ritmos mas usados en clasificacion de datos de intencionalidad de un
sujeto para la obtencion de predicciones tiles en protesis
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2. Desarrollo de interfaz mioeléctrica: descripcion del desarrollo de una interfaz
para la obtencion de un conjunto de datos en tiempo real a partir de senales
mioeléctricas

a)

Sensor seleccionado: a partir de los dispositivos descritos en el estado
del arte, se describira la seleccion del sistema usado en el trabajo ac-
tual, argumentando la decision y describiendo ventajas y desventajas
del dispositivo

Obtencion de senales: se procedera a realizar la descripcion del desa-
rrollo del método de obtencion de senales electromiograficas en bruto

Obtencion de parametros de las senales: a partir de las senales en bru-
to, se desarrollaran los sistemas software basados en modelos mate-
maticos de obtencion de caracteristicas de graficas, que permitiran la
obtencion de un conjunto de datos reducido y significativo

Implementacion de la interfaz: se describira la implementacion del sis-
tema software desarrollado, desglosando cada parte del médulo de sen-
sorizacion completo

3. Controlador Machine Learning (Clasificador de movimientos): descripcion del
desarrollo de un médulo software de prediccion de posiciones a partir de los
datos de intencionalidad del sujeto

a)

Algoritmo seleccionado: a partir de los algoritmos mas usados descri-
tos en el Estado del Arte, se seleccionara uno para su uso en el trabajo
actual, argumentando la decision y describiendo sus ventajas y desven-
tajas

Plataforma seleccionada: entre todas las plataformas software en las
que se pueda implementar el algoritmo Machine Learning selecciona-
dos, se seleccionara una plataforma o libreria que permita su imple-
mentacion y entrenamiento de manera sencilla y eficiente

Implementacion del controlador: se describira la implementacion del al-
goritmo, describiendo los datos que se alimentaran al sistemay las sa-
lidas esperadas, asi como la estructura del mismo, los parametros de
entrenamiento usados y los resultados de precision, perdida, etc. obte-
nidos

4. Prétesis electromecanica: descripcion del desarrollo de un disefno mecanico
de mano protésica adaptable a amputados transradiales
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a) Seleccion del diseno mecanico: a partir del estudio del Estado del Arte
realizado, se seleccionara un dispositivo existente, comercial 0 manu-
facturable, el cual cumpla con las condiciones de destreza y potencia
necesarias

b) Fabricacion, montaje y prueba del brazo: a partir del diseno elegido, se
fabricaray montaran los sistemas necesarios, y se probaran en conjunto
antes de acoplarse al sistema de protesis completo

5. Controlador del brazo: descripcion del desarrollo del sistema de control de la
protesis

a) Algoritmo seleccionado: se seleccionara un algoritmo de control en con-
sideracion con el tipo de diseno mecanico seleccionado, asi como los
actuadores que lo componen

b) Plataforma seleccionada: se seleccionara un sistema hardware lo mas
sencillo posible que sea capaz de cumplir las funciones del algoritmo
seleccionado

¢) Implementacion del controlador: se describira la implementacion del al-
goritmo seleccionado en la plataforma usada, usando para ello las he-
rramientas que proporcione la misma (lenguaje, IDE, etc.)

6. Conclusionesy lineas futuras: posterior al completo desarrollo del trabajo, se
hara una recopilacion de las ideas principales del trabajo, ya sean conclusio-
nes sacadas de los desarrollos o problemas surgidos, asi como un capitulo
adicional describiendo lineas futuras para desarrollos que puedan ramificar
del trabajo actual

Figura 1.1 : desarrollo completo del prototipo propuesto en este trabajo






Capitulo 2

Estado del arte

En éste capitulo se procedera a descripcion del actual estado del arte, haciendo
un breve recorrido de las materias, dispositivos e investigaciones concernientes al
marco de éste trabajo, clasificando los desarrollos expuestos como ejemplos dentro
de clasificaciones propuestas en el trabajo, con el objetivo de organizar el Estado
del Arte de una manera légica al desarrollo de las partes del prototipo propuesto
en este trabajo.

2.1. Disenos mecanicos

La parte mas importante de una prétesis, en cuanto a su funcionalidad, se de-
fine en el diseno mecanico, ya que el resto de elementos adicionales proveen al
diseno de potencial adicional para la adicion de habilidades al usuario de la misma.
Hay una enorme variedad de disenos y enfoques en prétesis, asi como una infini-
dad de implementaciones de los mismos dependiendo del tipo de amputacion con
la que se esté trabajando, ya sea del tren superior o inferior.

Protesis pasivas

Constituyen un tipo de protesis caracterizadas por la carencia de actuadores
que asistan al movimiento de la misma, de tal manera que su funcionalidad viene
provista por mecanismos que aprovechan la movilidad disponible del usuario, y la
transforman en otro tipo de accion que, de otra manera, el sujeto no podria realizar
debido a su condicién fisica. Este tipo de disefios forman alrededor de 1/3 de las
manos protésicas en uso y que se aplican en pacientes, pero son a su vez las mas
descuidadas en cuanto a nuevos desarrollos [29].

13
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Considerando los disenos mas comunes y basandonos en su apariencia, comple-
jidad y funcionalidades, haremos una somera distincion de los tipos de prétesis
pasivas existentes:

» Proétesis sin funcionalidad mecanica: nos referimos a los disenos puramente
estéticos, sin finalidades de suplir habilidad al sujeto. La mayoria consisten
en una simple funda con estética mas o menos parecida a un brazo humano,
amoldada a la forma de la amputacion. Un ejemplo de este tipo de prétesis
son las manos hechas a medida o los cubre-brazo de silicona fabricados por
la compania Ottobock [40], entre otros tantos ejemplos de tiendas de ortope-
dia.

(a) (b)

Figura 2.1 : mano personalizada y cubre-brazo de silicona, extraido de Ottobock

Cabe destacar que, ademas de éstas prétesis completamente fijas, se en-
cuentran algunos disenos que, aunque mantienen la posicion, ésta es ajus-
table, brindando un ligero grado de funcionalidad por encima del enfoque
cosmético [21].
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Figura 2.2 : mano protésica cosmética multifuncional, extraido de IEEE

m Prétesis con funcionalidad mecanica: estos disefos tienen como objetivo su-
plir al usuario con habilidades adicionales perdidas debido a la amputacion
transradial. Segun criterios de complejidad y fabricacion, podemos diferen-
ciar dos tipos:

* Prétesis convencionales: en este grupo se encontrarian prétesis orto-
pédicas comunes, como ganchos, ya sean actuados mediante el movi-
miento del codo o mediante la extremidad superior funcional, o protesis
con herramientas configurables, como apuntadores, herramientas de
sujecion, etc.

* Prétesis avanzadas: la diferencia principal con el grupo anterior se en-
cuentra en las tecnologias de fabricacion utilizadas; uso de vision ar-
tificial para la adaptacion de la proétesis, y fabricacion aditiva para la
consecucion de la misma, permitiendo una muy alta personalizaron y
flexibilidad reduciendo los costes de la ortopedia mas convencional. Un
ejemplo destacado por las ventajas mencionadas son las protesis pa-
sivas eNable [], proyecto que ofrece una gran variedad de disenos,
imprimibles en 3D, baratos de fabricar y escalables, por lo que pueden
ser aplicados a sujetos de cualquier edad.
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Figura 2.3 : mano Phoenix v2 (a) y K1 (b), dos de la mas de decena de disenos
publicados por el proyecto e-Nable, extraido de e-Nable

Algunos de estos ejemplos muestran una gran ajustabilidad, y una alta
fidelidad en la fisionomia interna de la mano humana [@] [@].

Figura 2.4 : desarrollos de 2013 y 2017 respectivamente sobre un diseno de mano
pasiva con rigidez ajustable, extraido de IEEE

Prétesis activas

Prétesis activas son aquellas que, mediante actuadores y prediccion de la inten-
cionalidad del sujeto, son capaces de asistir al movimiento del usuario, brindando
capacidades mas cercanas a la destreza de un brazo humano.

Para proveer de dicha asistencia al movimiento, deben de estar provistos de ac-
tuadores mecanicos que sean capaces de mover la protesis. Atendiendo al tipo de
movimiento que realizan y el principio fisico del que se aprovechan, distinguiremos
los siguientes dispositivos:

m Motores convencionales: en este caso nos referiremos a motores DC, ya sean
con escobillas o sin escobilas, generalmente acompanados de reductoras y
sistemas de tensores y cabrestantes para transmitir el movimiento a la pro-
tesis.
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= Motores lineales: dispositivos electromagnéticos en forma tubular, capaces
de mover un eje cilindrico a lo largo de su recorrido [28]. Pueden usarse tanto
como para accionar directamente la mano o usar sistemas de transmision
con tensores o con enlaces mecanicos rigidos [10Q].

- 0 "

T

Figura 2.5 : motor lineal corto, extraido de LinMot

» Neumatica:

* Neumatica convencional: cilindros actuados mediante aire comprimido.
Faciles de controlar y con cierta suavidad dependiendo de la presion y
velocidad de actuacion usadas, pero necesitan grandes y pesados sis-
temas adicionales para generar el aire comprimido y almacenarlo para
Su uso.

* Neumatica biomimética: actuadores biomiméticos accionados por aire

comprimido. En este tipo de actuadores destacan los muisculos neuma-
ticos de Festo, un producto bidnico comercial.

"

)

(a)
(b)

Figura 2.6 : musculos neumaticos biomiméticos Festo, extraido de Festo

» Hidraulica: cilindros actuados mediante fluidos incompresibles. Suelen tener
una fuerza muy superior al resto de los actuadores mencionados en esta
seccion, pero son grandes y pesados, y necesitan de sistemas auxiliares que
provean de presion al sistema.

= Electropolimeros: polimeros los cuales, al aplicarle una corriente eléctrica,
son capaces de producir movimiento [2].
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Figura 2.7 : actuador Electropolimérico, extraido de Elsevier [35]

Sufuerzay usabilidad todavia estan cuestionadas, y en fase de desarrollo, por
lo que existen muy pocos disenos que se nutran de éste tipo de tecnologia.

Estas prétesis suelen tener un disefio mas complejo que las pasivas, incorporando
mas grados de libertad, sistemas mecanicos que transmitan el movimiento de los
actuadores y espacios en la misma para la insercion de la amputacion, fuentes de
autonomia, sistemas de control, etc. Atendiendo a la complejidad de los movimien-
tos que puedan realizar éstas protesis, diferenciaremos dos tipos principales de
disenos:

m Disenos funcionales: nos referiremos como disenos funcionales a aquellos
cuyo objetivo tiene la realizacion de una o varias tareas de vida diaria concre-
tas (agarrar, mano abierta para saludar, dedos individuales extendidos para
teclear, etc). Actualmente, el uso de estos disenos es bastante extendido, con
varias soluciones comerciales disponibles. Estos disenos se caracterizan por:

* Sencillez en el disenio mecanico: con pocos grados de libertad, a menu-
do pueden tomar formas diferentes a una mano humana, €j. un simple
gancho con un motor y un cabrestante para agarre de objetos.

* Movimientos basicos: el objetivo de estos disenos es proveer al usua-
rio la capacidad de realizar actividades sencillas de vida diaria, como
agarrar y apuntar.
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* Robustez: con el objetivo de proveer una fiabilidad suficiente para activi-
dades de vida diaria, estos disenos suelen estar provistos de estructuras
resistentes y actuadores suficientemente potentes para actividades de
agarre y manipulacion de objetos.

* Autonomia extendida: debido a que la aplicacion de estos disenos se
centra en actividades de vida diaria, éstas protesis viene provistas de
baterias con una capacidad suficiente para proveer energia durante pe-
riodos extendidos de uso, con duraciones empezando por varias horas,
pasando por un dia entero, extendiéndose hasta varios dias en algunos
disenos.

Entre este tipo de protesis destaca, por su certificacion para uso médico e
impacto mediatico, las manos protésicas de Open Bionics [], con su Hero
Arm, un brazo protésico con varias posiciones, deteccion de intencionalidad
y tamano y aspecto personalizable.

wT

Figura 2.8 : protesis de antebrazo Hero Arm, extraido de Open Bionics

= Disenos biomiméticos: en ésta categoria abarcaremos los disenos mas enfo-
cados a la consecucion de prétesis con mayor destreza, las cuales se centren
en obtener una movilidad similar a la humana. Por lo general, estos disenos
estan relegados a ambitos de investigacion, con muy pocas unidades existen-
tes o prototipos Unicos para el diseno, y suelen ser muy complejos de llevar
a un mercado amplio debido al coste, dificultad de implementacion o especi-
ficidad de la proétesis respecto al sujeto. Estos disenos se caracterizan por:
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Complejidad: amplio namero de grados de libertad (a menudo mayor
de 10), permitiendo el posicionamiento individual de dedos y falanges,
movimientos de flexo-extension de dedos, etc.

Destreza: la complejidad de estos disenos permite movimientos mas
diestros, agarres de objetos con formas extranas, posicionamiento pre-
ciso, etc, para actividades diestras como escribir, realizar gestos com-
plejos, etc.

Menor robustez: aunque esto depende en gran medida de los materia-
les, éstas protesis no suelen estar enfocadas a un uso continuo que
pudiera someterlas a desgaste.

Menor autonomia: debido al nimero de actuadores que requiere la ma-
yor complejidad y el limite de espacio en la protesis impuesto por los ele-
mentos mecanicos de la protesis, la autonomia se ve relegada a un uso
conectado a una fuente conmutada de potencia, o baterias externas, las
cuales no proveen de suficiente energia para un uso continuado.

Algunos ejemplos pueden ser la mano ACT [Ell], con 15 publicaciones rela-
cionadas y la mano biomimética con servos Dynamixel [52]

Biomimetic
robotic hand

1 Extensor
10 Dynamixel hood
servos
Intrinsic

4 muscles

Figura 2.9 : mano ACT (a), extraido de IEEE y mano biomimética con servos Dyna-
mixel, extraido de ICRA
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2.2. Sensorica

La parte que mas afecta a la fiabilidad de una prétesis, en cuanto a la certe-
za y destreza de sus movimientos, concierne a los sensores utilizados. Existe un
amplio abanico de sensores y de tecnologias usadas en bidnica, desde sensores
electromiograficos hasta sensores de ultrasonidos. Debido al vasto alcance de este
apartado, nos centraremos en describir los primeros: sensores EMG; estos son am-
pliamente usados en bidnica, ya que ofrecen de manera intuitiva un conocimiento
sobre el estado de activacion de un muisculo, de forma relativamente sencilla y ba-
rata.

La electromiografia o EMG consiste en la deteccion del voltaje de un musculo debi-
do a la despolarizacion de las células musculares, ordenadas por el sistema nervio-
so [45]. Usando electrodos para medir este potencial, y sistemas de amplificacion
de la senal y reduccion del ruido, podemos obtener datos grafiados sobre el estado
de activacion de un musculo, el cual puede ser usado para interpretar su movimien-
to, principio aplicado a su uso en proétesis bidnicas. Una aplicacion mas conocida
de la medicion de campos eléctricos del cuerpo humano es el Electrocardiograma
(ECG), el cual mide la actividad eléctrica del corazon y permite observar, diagnosti-
car y monitorizar, mediante interpretacion de las graficas, el corazon humano [12].

Con el objetivo de diferenciar entre la variedad de dispositivos EMG en el mercado y
en investigacion, haremos basicamente 2 clasificaciones: segln la invasividad (de-
pendera del sensor), y segun su velocidad de muestreo (tendra mas relacion con el
sistema de muestreo y amplificacion). Adicionalmente, realizaremos una clasifica-
cion mas: segun si la transmision de los datos es mediante cableado o inalambrica,
la cual sera util para enmarcar la seleccion de un sensor que se pueda aplicar al
desarrollo de este trabajo.

Segun la invasividad podremos diferenciar los siguientes tipos:

= De contacto: de aplicacion superficial. Se basa en el uso de dos electrodos de
referenciay un electrodo central que detecta la desviacion de la senal emitida
por los electrodos de referencia debido a actividad muscular.
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Figura 2.10 : esquema de funcionamiento de un electrodo EMG superficial, extraido
de ReseachGate [46]

Dentro de las ventajas destaca que no es invasivo, por lo que no supone nin-
guna molestia o dolor para el paciente. Su desventaja principal es que no es
tan preciso como un sensor invasivo (debido a la fisionomia del paciente) y
sblo puede detectarse la actividad de musculos superficiales. Dentro de este
tipo de sensor se pueden diferenciar dos variantes:

¢ Secos: el material conductor del sensor se pone en contacto directo con
la piel, sin ninglin material que sirva como interfaz para promover la
conductividad. Son muy comodos de quitar y poner, pero poseen la des-
ventaja de menor fiabilidad por las caracteristicas de la piel (pelo, grasa,
suciedad, etc) [46].

Figura 2.11 : electrodo superficial Ottobock 13E200 (a) y electrodo superficial con
microagujas (b), extraido de Ottobock y ResearchGate respectivamente
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* Humedos: el material conductor del sensor no esta en contacto directo
con la piel, sino que se conecta a la piel mediante una interfaz material
de gel conductor, como los geles basados en cloruro de plata. Suelen
comercializarse en forma de pads adhesivos con la interfaz himeda en
el medio, en contacto con un conductor metalico accesible por la parte
no adhesiva del pad [31]].

Figura 2.12 : pad EMG himedo, extraido de Nissha Medical

= |nvasivos: en su forma mas comun, consisten en un electrodo monopolar en
forma de aguja que se inserta en el musculo cuya actividad se desea medir.

Figura 2.13 : electrodo EMG invasivo de aguja, extraido de CNSac [32]
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Nuevos desarrollos permiten electrodos invasivos insertables quirdrgicamen-
te y accesibles y alimentados mediante un transmisor magnético transcuta-
neo, de tal manera que se obtiene la precision de un electrodo invasivo y la
comodidad de un electrodo superficial, con el coste adicional de la operacion
de insercion de los electrodos [14].

Figura 2.14 : Sensor Mioeléctrico Implantable (IMES), referencia de 1mm, extraido
de NIH

Segun la velocidad de muestreo, nos moveremos en tres rangos diferenciados:

m ~ 200Hz: sensores con poco ancho de banda y baja precision, proveen de

una estimacion no muy fiable del nivel de activacion de un musculo, ya que
hay partes de la onda EMG que no son detectables al tener componentes
mayores de 1000Hz [50].

~ 1000-4000Hz: rango mas comun a la hora de medir graficas EMG, ya que,
a partir de 1000Hz, se supera la frecuencia de Nyquist de la mayoria de las
componentes de un EMG [41].

>> 4000 Hz: destinados a aplicaciones de investigacion, con una capturay
amplificacion de la senal potente y cara, usualmente de gran tamano debido
a la electronica necesaria para el procesado. Seran descartados para su uso
en el marco del actual trabajo.

Por altimo, haremos mencion a sensores que puedan diferenciarse por su cablea-

do:

= Dispositivos cableados: electrodos cableados y comunicacion con el sistema

de captura y amplificacion mediante sistemas cableados.
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Figura 2.15 : placa de captura de EMG Ganglion Board, extraido de OpenBClI [@]

» Dispositivos inalambricos: todo el sistema de electrodo, captura y amplifica-
cion se encuentra en un paquete, y es capaz de comunicar los datos grafica-
dos del EMG mediante conectividad inalambrica.

Figura 2.16 : sensor de antebrazo con EMG e IMU Myo Armband, extraido de Thalmic

Labs [24]
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2.3. Sistemas de aprendizaje automatico (Machine
Learning)

Machine Learning (ML), aprendizaje maquina o Aprendizaje Automatico (AA)
consiste en una serie de técnicas de Inteligencia Artificial con el objetivo de rea-
lizar predicciones a partir de datos alimentados, entrando un modelo matematico
determinado de forma supervisada o sin supervisar. El enfoque de este paradigma
de implementacion de predictores se basa en el uso de datos como fuente de cono-
cimiento sobre las etiquetas a predecir, en lugar del conocimiento del sistema en
si, de tal manera que, teniendo un conjunto de datos de entrada y conociendo las
caracteristicas de los mismos, se implementa un modelo de aprendizaje automa-
tico que se adapte correctamente a los mismos, aprendiendo mediante funciones
de pérdida (en el caso del entrenamiento supervisado) y mejorando con cada itera-
cion de entrenamiento, dando lugar a un sistema que obtiene resultados con una
precision determinada, el cual no llega nunca a ser determinista. Debido al gran
alcance de la tematica, nos limitaremos a mencionar tipos de modelos con casos
de éxito y uso en el ambito de uso de clasificacion de EMG.

El enfoque principal del ML es el hecho de que los modelos aprenden y pueden ser
entrenados, caracteristica mediante la cual se puede construir una clasificacion de
los principales tipos de sistemas ML.:

m Aprendizaje supervisado: consiste en alimentar el modelo con datos de en-
trada etiquetados con los datos de salida correspondientes, de tal manera
que el modelo pueda comprobar si las predicciones que ha realizado son
correctas, y en caso contrario corregirlo. Esto se realiza mediante el uso de
funciones de pérdida que evallan si el modelo realiza una prediccién cercana
a las etiquetas proporcionadas

» Aprendizaje no supervisado: el modelo sélo es entrenado con datos de entra-
da sin etiquetar, por lo que no tiene referencia sobre lo que ha de obtener,
de tal manera que obtenga patrones de los datos de entrada

m Aprendizaje semisupervisado: el modelo puede ser entrenado con datos eti-
guetados y sin etiquetar. Término medio a los anteriores dos enfoques

Dados los tipos de aprendizaje mencionados, éstos pueden ser implementados en
una gran variedad de tipos de modelos matematicos que sirven como técnicas de
clasificacion aplicables a ML:
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= Regresores lineales: en su forma mas sencilla ajustan el resultado de la en-
trada al resultado estimado mediante una recta con una pendiente y offset
determinado [18].

121 ® Data L

= |inear Regression
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0 2 4 6 8 10

Figura 2.17 : regresor lineal con una entrada y una salida, extraido de medium.com

Este enfoque puede expandirse a una gran cantidad de entradas, asighando
pesos diferentes a cada una de las entradas

m Redes neuronales: se basan en el uso de unidades computacionales (neuro-
nas artificiales) que, mediante un peso asignado y una funcion de activacion
determinada, se interconectan con otras neuronas artificiales en topologia
en capas, para lograr construir un sistema capaz de representar diferentes
salidas y no linealidades que presenten los datos, sin necesidad de realizar
una gran tarea previa de combinacion de atributos [18].
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Figura 2.18 : red neuronal con dos capas ocultas y MIMO, extraido de medium.com


https://medium.com/coinmonks/linear-regression-with-tensorflow-canned-estimators-6cc4ffddd14f
https://medium.com/coinmonks/the-artificial-neural-networks-handbook-part-1-f9ceb0e376b4
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= Maquinas de vectores de soporte (SVM): se basa en el uso de vectores en
un espacio dado por los datos de entrada, creando planos de separacion
entre los datos y clasificandolos segin cumplan con unas caracteristicas o
con otras, buscando un hiperplano que permita un clasificacion exacta de
los puntos en el espacio [37].

Margenes Hiperplano

*

Vectores de apoyo

Figura 2.19 : Support Vector Machine en un espacio de tres dimensiones, extraido
de numerentur.org

= Algoritmos genéticos: comunmente usados en blsqueda y optimizacion, se
basan en procesos genéticos naturales, en los cuales se tiene una poblacion
inicial de valores para una funcion los cuales son analizados y evaluados,
seleccionando los que mas se acercan al resultado objetivo, para después
recombinarlos y mutarlos, produciendo asi una poblacién nueva y mejor en-
trenada que sustituye a la anterior, realizando este proceso varias veces para
obtener el mejor individuo de la Ultima poblacion, funcién la cual sera capaz
de estimar las salidas con la mejor precision posible [17].

Los modelos mas cominmente usados en el campo de la prediccion de la inten-
cionalidad de un sujeto son los clasificadores multiclase, de diferentes topologias
y con diferentes tipos de datos, con tipo de aprendizaje supervisado, es decir, los
datos estan asociados a la etiqueta que representan. Algunos de los clasificadores
mas utilizados y vistos en trabajos publicados son los siguientes:


http://numerentur.org/svm/
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» Perceptron Multicapa: consiste en una capa de entrada, una o varias capas
ocultas completamente interconectadas y una de salida, con valores regresi-
vos [19].

Input Hidden Layer Output
Layer

Figura 2.20 : grafo topoldgico de un Perceptron Multicapa, extraido de ReseachGate

m Clasificador SVM: Support Vector Machine, cuya idea consiste en la separa-
cion de los conjuntos de datos mediante vectores lineales [53].

Negative object y=-1 Negative object y=1

Figura 2.21 : clasificador SVM con 2 clasificaciones, extraido de ReseachGate
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= Redes Neuronales Profundas Multiclase: se trata de redes de unidades de
calculo con entrada, peso y funcion de activacion, pueden estar interconec-
tadas completamente, y tienen una capa de salida multiclase que estima la
probabilidad de cada una de las posibles etiquetas. El Perceptron Multicapa
es un tipo de red neuronal, mediante la anadidura de la capa Softmax en la
salida y funciones de activacion Tanh o ReLu, permite clasificar las entradas
en diferentes clases.

golosina: @sino?
perro: gaiino?

huseva 250 ra?

Figura 2.22 : topologia de una Red Neuronal Multiclase, extraido de Google



Capitulo 3

Desarrollo

En este capitulo se procedera a la descripcion del desarrollo de la solucion com-
pleta de una protesis para amputados transradiales, desde la sensorizacion hasta
el dispositivo mecanico.

El objetivo de éste trabajo es la construccion y programacion de un dispositivo com-
pleto, haciendo uso de desarrollos existentes con el objeto de construir una préte-
sis barata, fiable y razonablemente diestra, que pueda ser usada por pacientes con
amputacion transradial y que sea portable, lo que requerira de sistemas embebi-
dos, pequenos y ligeros, con fuentes de energia autbnomas y portatiles.

Para el desarrollo de todo el software que integrara la solucion se ha decidido usar
el lenguaje de programacion Python, el cual nos dara las siguientes ventajas:

Multiplataforma: nos permitira ejecutar el software de la solucion en equipos
diferentes, incluso con sistemas operativos diferentes

= |nterpretado: permite la ejecucion linea por linea, sin necesidad de compilar
el programa

= Amplia gama de librerias: nos da la ventaja de usar librerias realizadas por la
comunidad para cubrir necesidades como podrian ser las interfaces BLE y se-
rial, asi como otras necesidad as asociadas a la extraccion de caracteristicas,
etc.

= Sencillez: Python se caracteriza por una rapida curva de aprendizaje, facilidad
de uso y legibilidad

31
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Figura 3.1 : diagrama de bloques de la solucion completa

El sistema completo consta de los siguientes moédulos principales:

m Sensor: representa el dispositivo que se usara para captar las senales elec-
tromiograficas del antebrazo, de el se obtiene la grafica EMG en bruto, la cual
se alimenta al médulo de captura de datos

= Modulo de captura de datos: se encarga de recibir los datos en bruto del
sensor, procesarlos y obtener un conjunto de datos significativo a partir de
las graficas EMG. Estos datos son en forma de caracteristicas de la grafica
de EMG, como RMS, variancia, etc.

= Modulo Machine Learning: procesa los datos provenientes del médulo de cap-
tura de datos en tiempo real y predice un nimero correspondiente a la posi-
cion estimada. Para ello necesita un modelo previamente entrenado a partir
de datos procesados grabados

= Mobdulo de control: traduce el nimero de posicion a los angulos de la protesis
electromecanica

» Prétesis electromecanica: diseno mecanico capaz de simular el movimiento
de una mano humana, adaptable a amputados transradiales. Usa los angulos
recibidos por el control y los transforma en los movimientos correspondientes
de los actuadores

Cabe destacar que la barrera que divide alguno de los modulos es ficticia, ya que en
los programas definitivos no hay una distincién completa entre ellos y se integran
completamente en scripts individuales, como podria ser la division entre el Modulo
Machine Learning y el de Control, asi como algunos modulos estan compuestos
a su vez por otros moédulos completamente diferenciables, como en el médulo de
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sensorizacion, el cual puede ser dividido en captacion de datos en bruto y post-
procesado.

3.1. Interfaz mioeléctrica

El primer bloque a desarrollar en el orden del trabajo corresponde a la sensori-
zacion. En esta seccion se describira el sensor seleccionado y los criterios y alcance
establecidos, la obtencion de las senales deseadas, el procesamiento de las mis-
mas y la implementacion del blogue en el codigo de la solucion.

Sensor seleccionado

Debido al alcance puramente académico del trabajo, se ha seleccionado una
sensorizacion y procesamiento sencillos, sin entrar en toda la profundidad y estudio
que requiere una comprension detallada de la electromiografia y los implicaciones
de uso de electrodos independientes y sistemas de captacion y amplificacion de
senal. Por tanto, los requerimientos establecidos para acotar el alcance de la sen-
sorizacion en este trabajo seran los siguientes:

= Solucion completa: debera incluir tanto los electrodos como el sistema de
captacion y amplificacion

» Digitalizacion de las senales para su tratamiento y procesamiento

= Comunicaciones: el sensor debera tener comunicaciones integradas para la
obtencion de las senales a través de una API. No se impondran requerimien-
tos en cuanto a la conectividad necesaria

Dentro de todos los dispositivos conocidos y ya descritos 0 mencionados en el Es-
tado del Arte realizado en este trabajo, se seleccionara la pulsera sensorizada Myo
Armband.
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Figura 3.2 : foto de pulsera sensorizada Myo Armband

Esta solucién cumple con los requisitos impuestos para el alcance del proyecto
de la siguiente manera:

m Consiste en una pulsera con 8 electrodos superficiales secos activos y un
sensor IMU (Unidad de Medicién Inercial) [@], lo que permite la captacion de
los movimientos musculares, movimientos del brazo y posicion del mismo. En
éste trabajo s6lo se usaran las capacidades mioeléectricas del dispositivo

= Toma muestras a una frecuencia de 200Hz, las amplifica y las digitaliza, de
tal manera que el resultado final es una funcion llamada .2ctivacion”, adimen-
sional y no comparable directamente con milivoltios, dando valores discretos
en un rango (0, 255) [50]

= Tiene la capacidad de transmitir todos los datos que produce mediante co-
nectividad BLE (Bluetooth Low Energy), usando el protocolo publicado por el

fabricante [22]

Posee, ademas, alimentacion propia y autonomia, lo que lo convierte en un dispo-
sitivo comodo para su uso para desarrollo de protesis autbnomas. Adn cumpliendo
todos los requerimientos, la Myo Armband posee ciertas desventajas que afectaran
al desarrollo de una solucion de proétesis diestra:
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» Bajo ancho de banda: debido a la baja potencia de la electronica y la alimen-
tacion que es posible embeber en el dispositivo, el dispositivo se ve limitado
a una frecuencia de muestreo de 200Hz, notablemente baja, de aproximada-
mente 5 veces menor que la frecuencia de Nyquist de una senal EMG (rondan-
do los 1000 hz) [41]]. Este hecho afecta directamente a la cantidad y calidad
de informacion que podremos sacar del sensor, y hara que la clasificacion de
las posiciones sea mas compleja y menos fiable

= Ruido: debido al tipo de sensor usado, esta bastante afectado por factores
como la colocacion del mismo y las caracteristicas de la piel del individuo, de
tal manera que las senales no seran iguales entre colocaciones del sensor
diferentes e individuos diferentes

= Autonomia limitada: debido al reducido tamano, la bateria que acompana al
dispositivo es muy pequena [50]. Ademas, la captacion de las senales en
bruto requeridas para este trabajo consume una cantidad considerable de
energia, lo que merma aun mas el tiempo de autonomia. Por dltimo, el dis-
positivo se desconecta automaticamente al ser conectado a una fuente de
carga, lo que lo hace inGtil mientras recarga las baterias

Estas desventajas van a originar una serie de problemas previsibles antes del desa-
rrollo de cualquier clasificador Machine Learning: debido al bajo ancho de banda
provocado por su baja frecuencia de muestreo y a la imposibilidad de colocar los
sensores en exactamente la misma posicion en la que se grabaron los datos de
entrenamiento, la precision de clasificacion del modelo se vera afectada. Este pro-
blema puede solucionarse mediante el uso de clasificadores que nos den la mas
alta precision posible con los datos de entrenamiento, usando marcadores para la
posicion de la pulsera y mantener limpias las superficies de los sensores y la piel.
Otro enfoque, dependiendo del hardware utilizado y la destreza final lograda, puede
ser considerar el entrenamiento en el arranque, en caso de que se disponga de una
capacidad de procesamiento suficiente para que el grabado y entrenamiento ocupe
poco mas de 15 minutos, de tal manera que el acoplamiento y uso de la protesis
pudiera incorporar esta rutina al usarlo sin requerir demasiado tiempo, esfuerzo o
conocimiento del sistema al usuario final.

Obtencion de senales

Tal y como se ha descrito en la seccion anterior, las senales EMG obtenidas de
este dispositivo tienen las siguientes caracteristicas:
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= 8 canales

m Frecuencia de muestreo de 200 Hz
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= Funcién de “activacion”, representa la activacion del musculo pero no es di-
rectamente traducible en mV

m Valores empaquetados en bytes individuales. Valores naturales, rango (O,

255)
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Figura 3.3 : datos graficados de los 8 canales de la Myo Armband, extraido de Thal-

mic Labs, actual NORTH [49] [25]

El dispositivo posee una conectividad BLE que permite la obtencion de las senales
EMG en bruto [23]. La Myo Armband se comporta como un servidor GATT (Generic
Attribute Profile), permitiendo que un cliente se suscriba a los atributos publicados.
En este caso nos interesa suscribirnos Gnicamente a los servicios concernientes
a las senales EMG. Para recibir los valores de EMG ha de suscribirse a las cuatro
caracteristicas de datos de EMG y enviando el siguiente mensaje a la caracteristica

de comando:
COMMAND ID SIZE DATA
Ox01 0Ox03 0x02 | 0x00 \ Ox00
0 +1 +2 +3 +4 +5

Figura 3.4 : PDU de peticion de envio de valores de EMG
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Adicionalmente, y para que la pulsera no se apague durante su uso, se enviara
un mensaje adicional de hibernacion a la caracteristica de comando:

COMMAND ID SIZE DATA
0x09 Ox01 Ox01
0 +1 +2 +3

Figura 3.5 : PDU de comando de “never sleep”

Una vez suscritos a los servicios necesarios, las senales se reciben en paquetes
de 16 bytes, los cuales contienen 16 valores de un cluster de 2 EMG, 8 valores por
cada sensor.

DATA 1 DATA 2

OxZ4 OxZ4 OxZZ OxZZ 0xZ4 OxZ4 OxZZ OxZ4 OxZ4 OxZZ4 OxZZ OxZ4 0xZ4 OxZ4 OxZZ OxZZ
0 +8 +16

Figura 3.6 : PDU de valores de EMG

Se envian, por tanto, 4 mensajes de este tipo para completar un paquete de 8
valores para los 8 sensores. Ya que se reciben 200 valores por segundo por cada
sensor, se reciben exactamente 100 mensajes por segundo, con una recepcion de
datos de aproximadamente 1.6 kB/s, sin tener en cuenta los datos de cabecera,
comprobacion, etc. Aun teniendo en cuenta esto, el protocolo BLE permite un envio
y recepcion de datos significativamente menor, por lo que la obtencion de estos
datos no representa un impacto grande en el tiempo de ejecucion de cada ciclo de
clasificacion de posiciones.
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Obtencion de parametros de las senales

Una vez obtenidas las senales, el siguiente paso podria ser alimentarlas direc-
tamente al clasificador. Ha de tenerse en cuenta que, debido a la naturaleza oscila-
toria de una grafica EMG, no tiene sentido dar valores individuales de las 8 graficas
de EMG a un clasificador, ya que no tendria oportunidad alguna de sacar un patron
de datos aparentemente inconexos, sacados del contexto de la onda que forman
por cada canal.

La siguiente posibilidad seria usar una porcion de onda de cada sensor en un perio-
do de tiempo, de tal manera que se le alimentaran n valores de cada grafica en un
espacio t de tiempo. Este enfoque, aunque mas razonable, presenta un problema
en cuanto a la cantidad de datos que el clasificador habra de procesar.

Haciendo un ejercicio de comprobacion, asumiremos que se van a usar tramos de
500 ms, solapados 250 ms con el anterior tramo, lo que daria una cantidad de
100 valores individuales por cada sensor, 800 datos cada 250 ms, lo cual, tenien-
do ademas en cuenta las profundas no linealidades de los patrones de estos datos,
podria hacer que el calculo y clasificacion por cada conjunto de datos llevara una
ingente cantidad de recursos, y por tanto, tiempo.

El enfoque mas usado y mas razonable es reducir este conjunto de datos en for-
ma de onda, obteniendo caracteristicas de la misma, ya sean en el dominio de la
frecuencia o el tiempo, asi como otro tipo de caracteristicas. De esta manera, selec-
cionando caracteristicas relevantes para su uso en clasificadores, podremos usar
conjuntos mucho mas pequenos de datos y con patrones mucho mas faciles de dis-
cernir, lo que reduciria considerablemente la complejidad y recursos consumidos
por el clasificador. En el caso de este trabajo, se obtendran conjuntos de datos de
la siguiente manera:

m Tramos de 50 datos (equivalentes a 25 ms)

= Solapamiento de 25 datos, la mitad del conjunto anterior (equivalente a 0.125
ms)

Por tanto, tendremos conjuntos de datos de los que obtener caracteristicas cada
0.125 ms, lo que nos brindara la posibilidad de obtener predicciones de posicion
en tiempos razonables para una alta destreza.
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Una vez obtenido el conjunto de datos, se pasaria al calculo de las caracteristicas
de la grafica EMG por cada uno de los 8 canales. Para esto, se usara un conjunto
de caracteristicas lo mas relevante posible para su uso en clasificadores.

Hay una gran cantidad de caracteristicas en tiempo y frecuencia que se pueden
obtener de una grafica. En este trabajo nos limitaremos al uso de un conjunto de
caracteristico con relevancia comprobada [42] [41]:

L-Scale (LS): estadistica de orden 2 de momentos-L, usada para resumir la
forma de una distribucién de probabilidad [50] [20]. Su férmula de calculo es
la siguiente:

.
A =7171

— r—1
k=0

Siendo r un valor de 2.

Maximum Fractal Length (MFL): maxima longitud de fractal de la onda [43]
[4)]. Su férmula de calculo es la siguiente:

N-1
MFL =log Z (x(n+1)—xz(n)? (3.2)

n=1

Mean value of the Square Root (MSR): Valor medio de la raiz cuadrado de los
valores de la grafica [42]. Su formula de calculo es la siguiente:

N
D i1 Vi

M =
SR i

(3.3)

Willison Amplitude (WAMP): se define como las veces que la amplitud de se-
nal entre dos segmentos adyacentes supera un umbral predefinido [42]. Su
formula de calculo es la siguiente:

WAMP =300 [ (Jan = 2 )]

1, if x > threshold (3.4)
flz) = .
0, otherwise.

Zero Crossing (ZC): se define como el niUmero de veces que una onda cruza
el valor de amplitud cero. [42]. Su formula de calculo es la siguiente:

Z7C = Zi\gl [sgn (z; X x;11) N |x; — x441| > threshold];
1, if x > threshold (3.5)

sgn\r) =
gn(z) 0, otherwise.
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Root Mean Square (RMS): se define como la raiz cuadrada de la media de
los cuadrados de los valores de la onda [42]. Su férmula de calculo es la
siguiente:

RMS =

Integral Absoulte Value (IAV): se define como el valor integral absoluto de una
curva que se cruza con el valor de amplitud cero [42]. Su férmula de calculo
es la siguiente:

b
1av = [ 1) 3.7)

Difference Absolute Standard Deviation Value (DASDV): se define como la des-
viacion estandar de la longitud de onda [42]. Su férmula de calculo es la si-
guiente:

N-1

1 2
DASDV = | ; (Ziz1 — ;) (3.8)

Variance (VAR): se define generalmente como la media de la suma de los
valores de una variable [42]. Su formula de calculo es la siguiente:

1

i=1

(3.9)

Este conjunto de caracteristicas se denomina TD9 [50]. De esta manera, obtendre-
mos 9 valores caracteristicos de cada canal de EMG, es decir, 72 datos por cada
periodo de clasificacion.

Adicionalmente, y como Ultimo paso, debido a que algunas de estas caracteristicas
se encuentran en 6rdenes de magnitud de alrededor de 10, y 105, se dividiran por
un namero arbitrario con el objetivo de equilibrarlas a la hora de introducirlas como
dato en un clasificador mediante Machine learning. Esto se hace con el objetivo de
que el valor numérico que puedan alcanzar estas variables no sea excesivamen-
te grande y provoque errores numéricos y de desbordamiento, sobre todo en los
primeros pasos de entrenamiento de un algoritmo de ML.
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Implementacion de la interfaz

Como se ha descrito en el comienzo del capitulo, ésta seccion sera completa-
mente implementada en Python. La misma estara divida en varias partes diferen-

ciadas:

+-—-driver

| myo.py

myo_codes.py
myo_protocol.py
myo_protocol_simplified.py
myo_simplified.py
__init__.py

\---__pycache__
myo . cpython-37.pyc
__init__.cpython-37.pyc

+-——feature

feature_extraction.py

m Driver BLE:

¢ Protocolo Bluetooth completo: contiene todas las funcionas y clases ne-

cesarias para el uso de todas las caracteristicas de la Myo Armband,
construyendo un APl que permita la construccion de mensajes y coman-
dos, codificacion y descodificacion de la manera mas sencilla posible al
usuario.

+---driver

| |  myo_protocol.py
| |

|

Protocolo Bluetooth simplificado: contiene las funciones y clases mini-
mamente necesarias para la obtencion de los valores de los sensores
EMG, de la manera mas rapida y eficiente posible, con una APl menos
orientada al usuario.
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+-—-driver

| |  myo_protocol simplified.py
| |

|

* Driver completo: controlador con todas las funcionalidades, caracteris-
ticas y servicios disponibles por la Myo Armband

+-—-driver
|| myo.py
| |

|

» Driver simplificado: controlador simplificado, con Gnicamente las funcio-
nes necesarias para la obtencion de valores de los sensores EMG de la
manera mas rapida y eficiente posible

+-——driver

| |  myo_simplified.py
I

|

* Obtencion de caracteristicas EMG: funciones necesarias para obtener
las caracteristicas o conjunto de caracteristicas dados los valores de un
tramo de grafica, sea EMG o cualquier otro tipo de grafica.

+---feature

| feature_extraction.py

Ademas de los modulos anteriormente descritos, se ha implementado un fichero
de codigos que define todos los diferentes codigos del protocolo, haciéndo el codi-
go mas legible y descriptivo. Este fichero es usado por los médulos de protocolo y
drivers.

+-——driver

| | myo_codes.py
| |

|
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Durante el desarrollo de los modulos anteriores se han generado los siguientes
scripts de test:

+--—test

| |  test_features.py

| | test_feature_extraction.py
| | test_myo.py

| |  test_myo_protocol.py

| |

|
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3.2. Controlador Machine Learning (Clasificador de
movimientos)

El siguiente bloque en orden a desarrollar corresponde a la obtencién de las po-
siciones del brazo mediante el procesamiento de las senales EMG preprocesadas
mediante algoritmos Machine Learning, de tal manera que sea capaz de clasificar
la posicion del brazo con una precision razonable, la cual estara limitada por la ca-
pacidad de clasificacion del algoritmo seleccionado y la calidad de los datos, asi
como, en Ultima instancia, factores dependientes de la situacion del sensor en el
brazo y de las condiciones cutaneas en el momento de su uso.

Plataforma seleccionada

Con el objetivo de acelerar el desarrollo del controlador se ha decidido usar la
libreria de Machine Learning Tensorflow, que permite implementar, entrenar y eje-
cutar una gran variedad de modelos y tipos de modelos de aprendizaje automatico,
como pueden ser regresores lineales, clasificadores multiclase, redes neuronales
profundas, etc [48]. Es de codigo abierto y cuenta con un ecosistema integral que
permite desarrollar un sistema Machine Learning de principio a fin, ademas de te-
ner una gran comunidad y recursos y ejemplos de los que tomar referencia para
aprender su funcionamiento de manera rapida.

Esta libreria es compatible con Python y compatible con la inmensa mayoria de sis-
temas en los que Python puede ejecutarse (Windows y basados en Linux), lo que lo
hace un candidato idea para su implementacion en sistemas embebidos con siste-
mas Linux ligeros, tales como la Raspberry Pi [44] y la Jetson Nano de Nvidia [38],
la Ultima poseyendo una mayor capacidad de computacion y dedicada especifica-
mente a tareas de ML.
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Figura 3.7 : Raspberry Pi 4b, extraido de Raspberry Pi (a) y Jetson Nano, extraido
de Nvidia (b)

El hecho mencionado anteriormente también nos permite, comprobando previa-
mente la compatibilidad con los sistemas embebidos mencionados anteriormente,
desarrollar y probar el sistema desarrollado en este trabajo en equipos de escrito-
rio con mayor potencia de computacion que permitan un entrenamiento rapido del
modelo de aprendizaje automatico y una prueba fluida del mismo.

En este trabajo se ha decido usar un ordenador de escritorio provisto de potencia
suficiente para estas tareas y la version 1.13.1 de la libreria Tensorflow, maximizan-
do asi la compatibilidad con otros sistemas. La decision sobre la libreria se tomod
bajo el conocimiento de la incapacidad del sistema Raspbian para Raspberry Pi de
ejecutar versiones superiores a 1.14 usando Python 3.7.

Caracteristicas del ordenador en el que se ejecutara el entrenamiento, pruebas y
funcionamiento del sistema:

= Procesador AMD Ryzen 7 3800X, con velocidad de reloj de 3.9 GHz, 8 nucleos
y 16 hilos, con potencia de calculo de 648GFLOPS (seglin gadgetversus.com
[16])

m 32 GB RAM DDR4 a 2666MHz

= Procesador grafico Nvidia Gigabyte GeForce RTX2080 SUPER Gaming OC, con
8GB de memoria GDDR6 dedicada y 384 Tensor Cores, con una potencia
de calculo de 22.3TFLOPS 11.15TFLOPS y 348.5GFLOPS para FP16, FP32y
FP64 respectivamente (segln techpowerup.com [47])


https://gadgetversus.com/
https://www.techpowerup.com/
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Algoritmo seleccionado

Debido a las no linealidades que inevitablemente poseeran las caracteristicas
extraidas de las graficas EMG, se ha decidido usar un clasificador multiclase basa-
do en Redes Neuronales Profundas (DNN, Deep Neural Network), con el objetivo de,
mediante la definicion de las suficientes capas y tamano de las mismas, se pueda
entrenar un sistema con una fiabilidad en datos de validacion de un 80 % o mayor.

Para la implementacion del clasificador antes se debe definir las entradas de datos
gue van a usarse y las clases en las que clasificara los datos de entrada, las cuales
corresponderan a las posiciones que queramos predecir. Las entradas quedaron
definidas en el desarrollo de la sensérica, teniendo 72 entradas de datos en punto
flotante de 32 bits.

Las clases, 0 posiciones, se han elegido en base a posiciones habituales usadas
en actividades de vida diaria, incluyendo un nadmero razonable de posiciones que
provean de una cierta destreza, pero no sobrepasen la capacidad de los datos ob-
tenidos o la red neuronal que va a clasificarlos. En éste caso se ha decido usar las
siguientes posiciones:

1. Mano relajada: posicion de mano con los musculos del antebrazo no activos.

Figura 3.8 : posicion de mano relajada

2. Mano abierta: extension completa de la mano.



3.2. CONTROLADOR MACHINE LEARNING (CLASIFICADOR DE MOVIMIENTOS) 47

Figura 3.9 : posicion de mano extendida

3. Mano en puno: cierre completo y con fuerza de la mano.

Figura 3.10 : posicion de mano en puio

4. Mano apuntando: pufo cerrado a excepcion del indice extendido, Gtil para
teclear.
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—

Figura 3.11 : posicion de mano apuntando

5. Mano pellizcando: pulgar opuesto con yema junto con dedo corazén, reali-
zando una accién de pellizcado, UGtil para agarre de objetos pequenos, finos,
etc.

Figura 3.12 : posicion de mano pellizcando

6. Mano agarrando: mano cerrada sin fuerza completa, Util para agarrar objetos
como vasos, palos, etc.
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/ foils | | #
[ I B B

Figura 3.13 : posicion de mano agarrando

7. Mano agarrando: pufo cerrado a excepcion del pulgar levantado.

Figura 3.14 : posicion de mano con pulgar levantado

Una vez definidas las 72 entradas y 7 clases, podemos definir el resto de caracte-
risticas del clasificador:

s Capas:

e Entrada: 72 nodos de entrada completamente interconectados.
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e Salida: 7 clases mediante una capa softmax.
e Qcultas: 3 capas de 72, 36 y 18 modos respectivamente, completamen-
te interconectados.
= Topologia: nodos completamente interconectados

m Funcion de activacion: Tanh

Una vez definida la red, se ha procedido a su entrenamiento, partiendo de datos
grabados mediante la implementacion de la sensérica y scripts de grabacion de
datos en .csv. Se han grabado 60 segundos de cada posicion en tandas de 10
segundos cada una, generando alrededor de 80 datos en ese periodo por posicion,
sumando un total de datos aproximado de 3360 entradas.

La red entrenada mas exitosa posee una fiabilidad del 87 % con la siguiente funcion
de pérdida y matriz de confusion:

LoglLoss vs. Periods

—— ftraining
12 1 validation

10 4

LoglLoss

T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Periods

Figura 3.15 : evolucion de la funcion de pérdida logaritmica a través los 30 periodos
de entrenamiento
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Confusion matrix

True label

- 0.4

- 0.2

- 0.0

Predicted label

Figura 3.16 : matriz de confusion de las posiciones entrenadas

Con los siguientes hiperparametros:

m Tasa de aprendizaje: 0.01

» Pasos: 200000

» Periodos: 30 (divide en 30 los pasos)

= Tamano de lote: 256

Como se puede observar, la red responde con una fiabilidad relativamente estable a
todas las posiciones, siendo menos fiable la posicion de apuntary pulgar levantado,
ya que difieren en la activacion/desactivacion de grupos musculares mas pequenos
que el resto de posiciones.

Esta red sera usada por el sistema completo y calculara las predicciones de los

datos recibidos en tiempo real a través del driver implementado en la seccion de
sensorica.
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La implementacion de la red neuronal, debido a la necesidad de separar su

entrenamiento y su uso, se ha dividido en varios médulos:

D:.

| gui.py

| __init__.py

| __main__.py

|

+---images

I hand. jpg

|

+---scripts

| startup.py
|

+-—-test

| |  test_dnn.py

+---training

+---data

rec_td9_0_0.
rec_td9 0 1.
rec_td9_0_2.
rec_td9_0_3.
rec_td9 _0_4.
rec_td9 0 5.
rec_td9 1 O.
rec_td9_1 1.
rec_td9_1 2.

\-—-models

| basic_recording.py
complete_recording.py
data_visualization.py
model_generator_td9_7.py

CSVv
csv
CSVv
CSv
CsSVv
CSVv
CcsvVv
CSv

CsSv
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+---1592053653

| |  saved_model.pb

| |

| \---variables

| variables.data-00000-0f-00002
| variables.data-00001-0f-00002
|

|

variables.index

+---1592054158

| saved_model.pb

|

\---variables
variables.data-00000-0f-00002
variables.data-00001-0f-00002

variables.index

El cual se puede dividir en las siguientes partes:

m Script de startup: puede usarse para el inicio del controlador y lanza todas
las rutinas necesarias para conectar los sensores, cargar la red y conectarse
al controlador del dispositivo mecanico, preparando el funcionamiento del
brazo de forma completamente automatica.

+---scripts
| startup.py
|

= GUI completa: permite la seleccion de modelos, datos usados, visualizacion
de la posicion, etc. Para uso como demostrador y para entornos de pruebay
desarrollo, no como uso final.

gui.py
__init__.py

D:.
|

|

| __main__.py
|
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» Scripts de captura de datos: capturan los datos de salida del médulo de sen-
sorica y los guardan en ficherso .csv para su uso en entrenamiento.

+---training

| basic_recording.py

| complete_recording.py
|

+---data

| rec_td9 0 0.csv
| rec_td9 0 1.csv
| rec_td9 0 _2.csv
| rec_td9_0_3.csv
| rec_td9 0 4.csv
| rec_td9 0 5.csv
| rec_td9 1 0.csv
| rec_td9 1 1.csv
|

|

|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| rec_td9_1 2.csv
|

|

|

m Entrenamiento: script de entrenamiento de la red neuronal.

+---training

| | model_generator_td9_7.py
I

|

m Modelos entrenados: carpeta con los modelos entrenados que pueden ser
cargados por el script de startup y la GUI de prueba.

+-—--training
\---models
+---1592053653

|  saved_model.pb

|

\---variables
variables.data-00000-0f-00002
variables.data-00001-0f-00002

variables.index
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|

+---1592054158

| |  saved_model.pb

| |

| \---variables

| variables.data-00000-0f-00002
| variables.data-00001-0f-00002
|

|

variables.index

Adicionalmente se han usado los siguientes scripts a la hora de probar las funciones
de Tensorflow, con finalidad didactica y de prueba.

+-—-—-test

| |  test_dnn.py
|
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3.3. Protesis electromecanica

El siguiente orden en el desarrollo es el uso de un dispositivo mecanico que tra-
duzca las posiciones obtenidas mediante el sensory el clasificador en movimientos
reales, de tal manera que sea (til y aplicable como prétesis en amputados transra-
diales.

Seleccioén del diseno mecanico

Teniendo en cuenta los objetivos del trabajo, y para acotar el alcance del tra-
bajo, se ha seleccionado un diseno mecanico existente, que cubra los siguientes
requisitos:

= Control simple: debera disponer de actuadores lo suficientemente simples
para que laimplementacion de un controlador sea inmediata de implementar,
0 que incluya una solucién de control ya preparada.

= Destreza razonable: debera tener los suficientes grados de libertad como pa-
ra ejecutar, al menos, las posiciones descritas durante el desarrollo del con-
trolador Machine Learning.

» Barato: el brazo debera ser facil y barato de fabricar, con piezas impresas
en 3D, actuadores baratos y con una complejidad de fabricaciéon y montaje
minima. No se usara como criterio la posibilidad de producciéon en serie del
mismo, ya que, como prototipo, este requisito escapa el alcance del trabajo.

= Aplicable a amputados transradiales: éste requisito resulta mas complejo de
satisfacer, por lo que lo consideraremos como deseable en el alcance de es-
te trabajo. El brazo deberia poder ser directamente aplicable en el brazo de
un amputado transradial, con ninguna o minima modificacion y adaptacion
sobre el diseno para el correcto acoplamiento del mismo al paciente.

Dentro del abanico de disenos mecanicos cubiertos en el estado del arte, se ha de-
cidido usar la mano rob6tica Handy disenada por Federico Cicaresse en Youbionic
[8]. El diseno tiene un coste de 79€ [9] y las piezas y fabricacion ascienden el coste
total a 150€ aproximadamente.
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Figura 3.17 : mano robdética Youbionic Handy, extraido de Youbionic
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El dispositivo cumple con los requisitos establecidos gracias a las siguientes
caracteristicas:

m El control del brazo se puede realizar alimentando los servomotores SG90
que lo componen y senalizando la posicion mediante PWM, facilmente im-
plementable en microcontroladores, tales como plataformas basadas en Ar-
duino.

m Posee 11GDL, 3 en el pulgar y 2 en cada uno de los dedos restantes, permi-
tiendo un movimiento suficientemene diestro como para ejecutar las posicio-
nes definidas en el desarrollo del controlador Machine Learning.

= El coste total es muy bajo, y la fabricacion del mismo es sencilla, mediante el
uso de impresion 3D (FDM) con materiales de bajo coste, como PLA y ABS.

m Gracias a la modularidad del diseno, permite que la estructura principal de
la mano se acople a:

* Pieza de manga adaptable a amputados transradiales.

Y

(a)

Figura 3.18 : manga adaptable a amputados transradiales, extraido de Youbionic
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* Plataforma de apoyo para superficies planas.

Figura 3.19 : soporte para Handy, modelo extraido de Youbionic

* Antebrazo robotico Human Arm, de Youbionic [@].

Figura 3.20 : antebrazo robético Human Arm, extraido de Youbionic

59
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Figura 3.21 : diagrama de antebrazo robdtico Human Arm, extraido de Youbionic

Posee las siguientes caracteristicas técnicas, descritas la pagina de venta del dise-
no [8] [9]:

= Tipo de mano robdtica: movimiento activo

N° de servos activos: 11

Voltaje: bV

Tipos de actuadores: Servomotor SG-90

Par por servo: 2.5 kg

Materiales: PLA impreso en 3D

Cabe destacar que uno de los disenos mecanicos originalmente considerados para
este trabajo fue el brazo mecanico InMoov [27], el cual posee 6 servomotores de
alta carga, con independencia en todos los dedos y movimiento de muneca, para
el cual se desarrollaron ciertas pruebas, pero se descartd en Ultima instancia al no
cumplir con el requisito de aplicabilidad a amputados transradiales, debido a su
gran tamano, peso y alojamiento de los servos en la seccion del antebrazo, lo que
hace imposible implantar de forma mas o menos directa el brazo a un sujeto.
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Fabricacion, montaje y prueba del brazo

Posterior a la compra, el vendedor ha proporcionado todos los modelos 3D del
dispositivo mecanico, asi como un somero manual de instrucciones de montaje,
junto con las piezas adicionales necesarias, disponible también en la pagina web
del producto [5].

= Piezas de impresion 3D:

1x) Handy_Back - Right
1x) Handy_Palm and Rotation - Right

1x) Wearable Part Complete

(1x)

(1x)

(1x)

(1x) Handy_Dock Station
e (1x) Handy_Thumb

(1x)

(1x)

(1x)

(1x)

1x) Handy_Index
1x) Handy_Middle
1x) Handy_Ring

1x) Handy_Pinkie

Figura 3.22 : Handy_Pinkie laminado mediante Cura 4.6, modelo 3D extraido de
Youbionic
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= (x11) Servomotor SG-90

Figura 3.23 : servomotor SG-90, extraido de Iberobotics

m (x10) Tornillo cabeza avellanada Hex M3x20

m (x23) Tornillo cabeza avellanada Hex M3x15

= (x6) Tornillo cabeza avellanada Hex M3x10

= (x11) Tornillo cabeza redondeada Philips M1.5x6

Las piezas 3D han sido fabricadas con los siguientes equipos de impresion 3D:
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=» Anet A8-M altamente modificada: impresora 3D de doble extrusor Chimera
con gargantas metalicas, temperatura maxima de 320°C por extrusor, con
cama caliente Ultrabase y borosilicato con lamina de PEl lijada, enclaustrada.
Electronica BIQU KFB2.0, firmware Marlin 2.0 y mosfets para los extrusores
y cama. Volumen (X, Y, Z): 220mm, 220mm, 240mm.

Figura 3.24 : impresora 3D Anet A8-M altamente modificada
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m CR-10 S4 altamente modificada: impresora 3D de extrusor simple Creality
con garganta PTFE, temperatura maxima de 250°C, con cama caliente de ca-
lentador de silicona de 1000W 230V, aislamiento inferior y lamina de PEl lija-
da, con rigidizadores de estructura portico. Electronica BigTreeTech SKR1.4,
firmware Marlin 2.0 y relé de estado sélido para control de la cama caliente.
Volumen (X, Y, Z): 400mm, 400mm, 400mm.

Figura 3.25 : impresora 3D Creality CR-10 S4 altamente modificada

Todas las piezas han sido fabricadas en la A8-M en ABS negro, consumiendo aproxi-
madamente 400g, sumando un coste de 8€, a excepcion de la pieza Handy_Back -
Right, impresa por la CR-10 S4 en PLA negro, consumiendo aproximadamente 40g,
sumando un coste de 0.80€, por lo que el coste total de las piezas impresas en 3D
asciende a 8.80€ aproximadamente.

El proceso de fabricacion esta detallado en el Handbook provisto por Youbionic con
la compra de los disenos [E].

Los costes individuales de las piezas quedan detallados en los anexos de este pro-
yecto, en el BOM del diseno mecanico @



3.4. CONTROLADOR DEL BRAZO 65

3.4. Controlador del brazo

En altimo orden, una vez disponemos de un dispositivo mecanico provisto de
actuadores para realizar los movimientos pertinentes, necesitaremos un controla-
dor, el cual tome los datos obtenidos del clasificador y los implemente en un lazo
de control, ejecutado por un hardware que sea capaz de alimentar los actuadores
y moverlos acorde al modelo disenado.

Algoritmo seleccionado

Se ha seleccionado un sistema de control en lazo abierto, al cual se le alimen-
ta el nimero correspondiente a la posicion estimada y como salidas obtiene los
angulos de los 11 servomotores que componen la protesis electromecanica.

Angulos de la mano Angulos de los servos

/Map. de angulos / Servomotores \
—_ -
Map. pulg. 1 Pulgar, servo 1
Map. pulg. 2 Pulgar, servo 2
S
0y Yy
posicion
——| Pos.a 11GDL Map. ind. 1 indice, servo 1
S S —
@] (@)
O o
@] @)
Map. men. 2 Servo medique 2
N AN v o /

Figura 3.26 : diagrama de bloques del algoritmo de control del brazo

En este caso, se ha considerado el lazo abierto por las siguientes razones:

m Sin sensorizacion en el diseno mecanico: debido a las caracteristicas del di-
seno mecanico seleccionado no existe la posibilidad de sensorizacion de la
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fuerza ejercida por los servomotores

Posicionamiento de los servomotores: debido a que los servomotores siem-
pre adaptan el angulo dado por la consigna alimentada mediante PWM, no
se ha considerado necesario un control de la posicion que se alimenta a los
mismos, ya que, si se considera que los servos no han sido forzados manual-
mente e ignorando el posible juego de la reduccion, es aceptable considerar
gue seguiran la misma consigna siempre, ya que los mismos servos son ca-
paces de controlar su posicion.

Alcance del trabajo: en el trabajo actual no se han considerado paradigmas
de control mas complejos, como podria ser un control haptico con feedbacks
de fuerza y tacto, u otro enfoque similar, sino que se ha optado por sistemas
ya desarrollados o comerciales para su inclusion en el sistema completo de
la prétesis, para acotar el marco del trabajo

No tendremos ninguna manera de controlar la fuerza ejercida por los actuadores,
por lo que, en periodos extendidos de uso y en posiciones especificas, los servomo-
tores pueden danarse por sobrecorrientes prolongadas.

El sistema es de tipo SIMO (Entrada Unica y multiples salidas) discreto, cuyas en-
tradas y salidas seran descritas a continuacion:

m Entradas:

* Posicion: entrada entera, de rango discreto [0, 6], la cual indica la posi-
cion estimada por el clasificador Machine Learning

= Salidas:

. Angulos de la prétesis electromecanica: salida multiple, discretizada pa-
ra diferentes posiciones, rango continuo dependiendo del grado de liber-
tad, entre [0, 90] grados

o Pulgar Servo 1: rango [0, 90]

@)

Pulgar Servo 2: rango [0, 90]
Pulgar Servo 3: rango [0, 30]
Indice Servo 1: rango [0, 90]
indice Servo 2: rango [0, 90]

O

o

@)

Corazdn Servo 1: rango [0, 90]

@)
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@)

Corazdn Servo 2: rango [0, 90]
Anular Servo 1: rango [0, 90]
Anular Servo 2: rango [0, 90]

O

O

o

Menique Servo 1: rango [0, 90]

o

Menique Servo 2: rango [0, 90]

. Angulos de los servomotores: a partir de los angulos de la prétesis se
obtiene mediante un mapeado el angulo correspondiente para el servo-
motor, entre [0, 180] grados de giro, maximo y minimo para los actua-
dores seleccionados en el disefio mecanico. Los servos tienen el rango
invertido respecto a los angulos de la protesis, por lo que han de ser
mapeados a la inversa (ej. O correspondera a 50, 90 correspondera a
180)

o Pulgar Servo 1: rango [180, 50]

o Pulgar Servo 2: rango [180, 50]

o Pulgar Servo 3: rango [0, 120]

o Indice Servo 1: rango [180, 50]

o Indice Servo 2: rango [180, 50]

o Corazdn Servo 1: rango [180, 50]
o Corazén Servo 2: rango [180, 50]
o Anular Servo 1: rango [180, 50]

o Anular Servo 2: rango [180, 50]

o Menique Servo 1: rango [180, 50]
o Menique Servo 2: rango [180, 50]

Los servos estan ordenados de la falange exterior a la falange interior,
de pulgar a menique.

Consta de los siguientes estratos diferenciables:

= Pos a 11GDL: transforma la entrada del nUmero de posicion en angulos de la
protesis electromecanica.

= Mapeo angulos: un mapeado por cada servo disponible, transforma el angulo
de la protesis electromecanica al angulo del servomotor

= Servos: uno por cada grado de libertad de la protesis. Recibe el angulo de
consigna y mueve el servomotor correspondiente
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Plataforma seleccionada

Como se ha mencionado en las caracteristicas del diseno mecanico elegido, el
control es sencillo, realizable por un microcontrolador basado en Arduino.

Debido a esto, y bajo recomendacion del disenador de la mano, se ha decidido usar
una Arduino Nano, el cual puede controlar la posicion de 12 servomotores diferen-
ciados, lo que se ajusta perfectamente a las necesidades del diseno, el cual tiene
11 servomotores.

Figura 3.27 : microcontrolador Arduino Nano, extraido de Arduino

Para un uso y conexion simple, se ha fabricado un circuito de alimentacion y
conexion del Arduino Nano, asi como los conectores necesarios para los 11 servo-
motores, usando una placa de pruebas.
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Figura 3.28 : esquema del circuito de alimentacion y control de los servomotores
de la mano

Este diseno provee de autonomia a los servomotores, pero el Arduino se man-
tiene alimentado mediante la conexion por USB al dispositivo que ejecutara el con-
trolador Machine Learning, el cual sera necesario también para la comunicacion
de las posiciones de los servomotores.
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Figura 3.29 : circuito de alimentacion y control de los servomotores de la mano

La alimentacion de los servos se forma mediante 4 baterias AA Ni-MH Powe-
rOwl de 1.25V en serie, las cuales proveen un voltaje de 6V, dentro del rango de
alimentacion de los servos. La corriente de descarga maxima es mas grande que
la consumida por los 11 servomotores, y la caida de tension bajo esta corriente se
considera despreciable, encontrandose en el peor de los casos dentro del rango de
alimentacién de los servos.
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Figura 3.30 : curva de descarga de una bateria Ni-MH estandar, extraido de Re-
searchgate [30]

Material de construccion: Ni-MH

Factor forma: AA

Tension en vacio: 1.5V

Capacidad anunciada: 2800mAh
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plementacion del controlador

El control del brazo, tal y como esta descrito en el diagrama de bloques del

algoritmo, esta divido en un modulo del programa en python, el cual transforma el
identificador de la posicion en los angulos de los 12 GDL y un programa de Arduino,
el cual toma las posiciones enviadas por el puerto serie mediante un protocolo de
comunicacion por puerto serie con comprobaciones de tamano, cédigos de errory
CRC, delimitados por caracteres especiales.

+-——-controller

| pos_to_gdlil.py
|

+-——youbionic_arm

| youbionic_arm.ino
|

\---youbionic_test

youbionic_test.ino

= Programa de Arduino para comunicacion serial y control de servos: programa
capaz de recibir mensajes con los angulos de los GDL de la mano, y transfor-
marlos en los angulos de los servos.

+-——youbionic_arm

| youbionic_arm.ino

El mensaje usado para recibir estos angulos se configura de la siguiente ma-
nera.

HEADER DATA ‘ END
0x1B SIZE MSG ID | DATAID FLOAT DATA gggE CRC 0x1D
0 +1 +2 +3 +4 +8 +58 +59 +60 +61

Figura 3.31 : PDU de angulos de posicion

Se pueden cargar menos o mas datos en el mensaje, permitiendo flexibilidad
en el tamano.

Tendremos los siguientes IDs:
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* Mensaje:
o Peticion de escritura de datos: Ox01
* Datos:
o Servo pulgar 1: 0x01
o Servo pulgar 2: 0x02
o Servo pulgar 3: 0x03
o Servo indice 1: 0x04
o Servo indice 2: 0x05
o Servo corazén 1: 0x06
o Servo corazon 2: 0x07
o Servo anular 1: 0x08
o Servo anular 2: 0x09
o Servo menique 1: Ox0A
o Servo menique 2: OxOB

El tamano del mensaje se calcula como el tamano total del mensaje menos
los bytes de comienzo y final.

S1ZE = Tamano total del mensaje en bytes — 2 (3.10)

El CRC checksum se calcula sumando el valor de todos los bytes, aislando el
byte menos significativo, y restando al maximo sin signo de un byte el valor
obtenido de la suma y sumando 1.

N=SIZE

CRC = 255 — [( Z b) mod 256

1=0

+1 (3.11)

Para cada valor en decimal del byte b del mensaje enviado.

def get_checksum(msg) :
checksum = 0O
for i in range(l, len(msg) - 2):
checksum += msg[i]
checksum = checksum & OxFF
checksum = OxFF - checksum + 1

return checksum

El codigo de error no es relevante, ya que no se usa en este contexto, y puede
igualarse a cero.
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= Modulo de conversion de posiciones a angulos: transforma cada una de las

posiciones definidas en el apartado del controlador Machine Learning a los
angulos de la mano correspondientes.

+-—-controller

| pos_to_gdlll.py
|

Se han realizado adicionalmente los siguientes moédulos y programas de Arduino
para probar el funcionamiento de la mano:

+-——-controller

| pos_to_gdlil.py
|

+-——youbionic_arm

| youbionic_arm.ino
|

\---youbionic_test

youbionic_test.ino

Por ultimo, se han incluido unos programas de Arduino para el control y prueba de
la mano InMoov, la cual no llegb a usarse en este trabajo:

+--—inmoov_arm

| inmoov_arm. ino

+--—inmoov_test

I inmoov_test.ino
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3.5. Desarrollo software “arm_prosthesis”

Para agrupar todos estos modulos se ha creado un médulo principal, arm_prosthesis,
el cual engloba todos los médulos anteriores, a excepcion del control implementado

en Arduino.

arm_prosthesis J

myo_codes
+ CommandCharacteristic
+ EMGCharacteristic

+ ..

myo_protocol
+ Command
+ EMGValues

+ ..

DNNClassifier
+ train
+ predict

+ ..

«bluethooth» <

BLE Comm

v

e

<<driver>>
MyoDriver

+ myo_codes
+ myo_protocol

+ EMGValueHandler

v

<<features>>
FeatureExtraction

+ mav
+wamp
+ ..

+td4

+ hutchins

+td9

+ td9_equilibrated

<<classifier>>
ClassificationModule

+ DNNClassifier
+ model

+ Predict

Tensorflow 1.13.1

7

+ estimators

+ keras

+ .

<<control>>
PosTo11GDL

+ lookup_table

+ pos_to_11gdl

SerialProtocol

W
«Serial»
Serial Comm

PyGatt

td9_data
+rec_td9_0_0.csv

+rec_td9_0_1.csv

\ 4

<<training>>
ModelGenerator

s » + DNNClassifier

+td9_data

+ save_model

v
models

+ model_1

+ model_2

+ .

PySerial

Figura 3.32:

diagrama UML del médulo software arm_prosthesis
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Entradas y salidas del sistema:

= BLE Connector: conector Bluetooth de baja energia, implementado mediante
la libreria PyGatt para Python en sistemas Linux

m Serial Connector: conector de puerto serial para el envio de mensajes de po-
siciones angulares de la proétesis, usando la libreria PySerial para Python

Modulos principales:

m MyoDriver: es capaz de obtener las senales del conector BLE y exponer las ca-
racteristicas y los datos que el dispositivo proporciona. Usa las clases myo_codes
y myo_protocol para crear la interfaz de obtencion de datos, a traves de la fun-
cion manejadora de datos EMG, EMGValueHandler

» FeatureExtraction: obtiene las caracteristicas de las graficas EMG y mediante
funciones matematicas devuelve un vector de caracteristicas a partir de un
vector de datos EMG

= ModelGenerator: se alimenta de datos de caracteristicas TD9 para diferentes
posiciones y entrena un DNNClassificator para su uso en tiempo real por el
ClassificationModule, el cual predice las posiciones

» ClassificationModule: obtiene, a partir de los datos caracteristicos del EMG en
tiempo real, una estimacion de la intencion de posicion del usuario, usando
la clase DNNClassificator y el modelo entrenado para la misma

= PosTol11GDL: transforma un nimero de posicion en un vector de 11 angulos
para su alimentacion directa al controlador mediante puerto serie

Clases adicionales:

= myo_codes: codigos de caracteristicas, UUIDs, etc. usados por la Myo Arm-
band para la comunicacion BLE

= myo_protocol: APl de mensajeria para la obtencion de datos y envio de co-
mandos a la Myo Armband

» td9_data: datos de caracteristicas TD9 guardados para su uso en entrena-
miento de modelos

= models: modelos entrenados guardados para su uso en la estimacién de po-
siciones
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= DNNClassifier: clase estimador usada para implementar el controlador Ma-
chine Learning

El desarrollo software completo se encuentra en el repositorio “arm_prosthesis”,
bajo licencia MIT, en el siguiente enlace: github.com/darealcipher/arm_prosthesis.


https://github.com/DarealCipher/arm_prosthesis
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Conclusiones

Una vez completado el desarrollo y probado el sistema completo, se han lle-
gado a las siguientes conclusiones concernientes a los dispositivos elegidos y la
implementacion del sistema:

m Eldispositivo Myo Armband es un excelente paquete de captura de datos para
bidnica, pero carece de la sensibilidad, ancho de banda y autonomia nece-
saria para funcionar como capturador de senales para proétesis. La dificultad
de clasificacion de mas de 7 posiciones diferentes y la dificil diferenciacion y
gran variabilidad de algunas de las caracteristicas evidencian las carencias
del dispositivo.

= El clasificador elegido y la implementacion realizada carecen de una fiabili-
dad aplicable a un producto final, en parte debida al punto anterior. Ademas,
mediante el uso del equipo descrito en el desarrollo se han logrado tiempos
de prediccion no inferiores a 300ms, mas del doble del periodo de solapa-
miento usado en las senales, por lo que hay conjuntos de datos que no son
procesados a tiempo, aunque el sistema no deja en cola los mismos, repre-
sentando la posiciéon del brazo en el momento dado.

= El dispositivo elegido carece de un control de fuerza, lo que lo hace inviable
para un agarre suave y consistente de objetos para la realizacion de tareas de
vida diaria, y es ligeramente mas grande que una mano humana de tamano
medio, aunque posee una gran ventaja de aplicacion, ya que el disefo se
puede adaptar muy facilmente a amputados transradiales.

El trabajo actual permite su uso en entornos de prueba y en entornos controlados,
por lo que no podria considerarse que la prétesis es completamente auténoma,
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aunque requiere de un estudio de viabilidad en grupos de sujetos con amputacio-
nes transradiales, el cual escapa el alcance del trabajo.
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Lineas futuras

Mencionadas estas conclusiones, cabe destacar que el objetivo de este trabajo
es eminentemente académico, con la pretension de generar un trabajo no pionero
pero soélido, y con el objetivo de expandir sobre el mismo en futuros desarrollos,
ya que el sistema implementado y el uso de caracteristicas de EMG serviran como
base para el uso de diferentes dispositivos mecanicos y diferentes sensores, incluso
la aplicacion de modelos mas eficientes y precisos que el usado en este trabajo.
Quedan asentadas las bases para desarrollos en la siguientes lineas generales:

» Disenos mecanicos: uso de mecanismos biomiméticos, e investigar en pro-
fundidad el uso de actuadores electropoliméricos, por su atractivo de tamano,
tipo de actuacion y fuente de energia usada.

= Sensorizacion: investigar sobre la capacidad de implementacion de un siste-
ma de posicionamiento de mano diestro y con con angulos de posicionamien-
to continuo mediante diferentes tipos de electrodos, centrandose en electro-
dos invasivos implantables (IMESs).

= Control: uso de dispositivos hapticos que capten la fuerza ejercida y puedan
regular la fuerza de actuacion segln la misma, implementando sistemas de
lazo cerrado.

El trabajo actual puede ser continuado implementando el sistema completo como
prototipo completamente autbnomo, con un sistema de alimentacion y un sistema
de procesamiento suficientemente potente para ejecutar el controlador Machine
Learning, el cual, como se ha dicho en versiones anteriores, puede basarse en los
sistemas Jetson de Nvidia [38]. También podria mejorarse usando redundancia de
sensores, duplicando la entrada de datos y haciendo menos sensible a ruidos en
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sistema, pero este enfoque aumenta el peso y necesidad de capacidad de proce-
samiento, debido al aumento de datos de entrada al clasificador.

Por Gltimo, y una vez el trabajo hubiera progresado del estado de prototipo, se plan-
tea la posibilidad de aplicacion en amputados transradiales, analisis de su funcio-
namiento y posible uso por éste tipo de poblacion como proétesis, lo cual requeriria
inicialmente la busqueda de voluntarios dentro de este grupo de sujetos, producien-
do estudios de viabilidad en cuanto su uso continuado, destreza, utilidad evaluada
por el usuario, etc.
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Apéndice A

Anexos

A.1. BOMs

= Youbionic Handy:

Nombre

NO

Ref

Dir.

Cant.

Coste
Ud.

Total

Piezas 3D

youbionio

10€

10€

Tornillo cabeza
avellanada Hex
M3x20

32811514698

aliexpress

10

0,027€

0,27€

Tornillo cabeza
avellanada Hex
M3x15

32811514698

aliexpress

23

0,027€

0,62€

Tornillo cabeza
avellanada Hex
M3x10

32811514698

aliexpress

0,027€

0,16€

Tornillo cabeza
redondeada
Philips M1.5x6

32811514698

aliexpress

11

0,027€

0,29€

Servomotor
SG-90

32968639735

aliexpress

11

0,711€

7,81€

Cuadro A.1 : BOM mano mecanica Handy de Youbionic

m Circuito de alimentacion:

89



https://www.youbionic.com/handy
https://es.aliexpress.com/item/32811514698.html?spm=a2g0s.9042311.0.0.34c463c0Md5pDJ
https://es.aliexpress.com/item/32811514698.html?spm=a2g0s.9042311.0.0.34c463c0Md5pDJ
https://es.aliexpress.com/item/32811514698.html?spm=a2g0s.9042311.0.0.34c463c0Md5pDJ
https://es.aliexpress.com/item/32811514698.html?spm=a2g0s.9042311.0.0.34c463c0Md5pDJ
https://es.aliexpress.com/item/32968639735.html?spm=a2g0s.9042311.0.0.34c463c0Md5pDJ
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Nombre Ref Cant. Coste
Ne Dir. Ud. Total
Placa de matriz
RE200-LF RE200-LF RS - 518-6610 1 7,28€ 7,28€
Portapilas para
PCB para 1 pila 611-9576 RS - 611-9576 4 0,62€ 2,48€
AA
Cabezal de
: . 251-8092 RS - 251-8092 11 0,168€ 1,85€
pines, 3 pines
Conector
hembra para SSQ-116-01-G-
PCB Samtec S RS - 765-5556 2 4,02€ 8,04€
Recta 16 pines

Cuadro A.2 : BOM placa de alimentacion

A.2. Estudio econdmico

m Coste de desarrollo:

Actividad Resultado Horas Coste
Desarrollo modulos Programas Arduino 10 227.07€
Arduino
Desarrollo médulo Madulos Python de
o captacion de datos de 35 795.45€
Sensorizacion
Myo Armband
Desarrollo médulo Madulos Python de
. . procesado de datos con 35 795.45€
Machine Learning
Tensorflow
P Modulos Python de
Desarrollo modulo de procesado de datos de 15 340.91€
control S
posicion
Ficheros de datos EMG
Toma de datos de EMG procesados para 5 113.64€
entrenamiento
Entrenamento mgdulo Modelos especificos 6 136.36€
Machine Learning entrenados
Montaje mano Youbionic Protesis electromecanica 4 90.91€
Handy
Montaje_ placa o|_r’cu|to de Plao_a CIFCUI'F(? de 4 90.91€
alimentacion alimentacion
Coste P/M: 4000€ | Costetotal | 2590.91€ |

Cuadro A.3 : costes de desarrollo

= Coste de fabricacion mediante impresion 3D:


https://es.rs-online.com/web/p/placas-matriz/5186610/
https://es.rs-online.com/web/p/portapilas/6119576/
https://es.rs-online.com/web/p/conectores-macho-para-pcb/2518092/
https://es.rs-online.com/web/p/conectores-hembra-para-pcb/7655556/
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Creality CR-10 S4
Coste material 19.99€
Coste Luz 0.12€
Consumo medio 1000W
Coste impresora 1000€
Tiempo amortizacion 5
(anos)
Horas de impresion 59
diarias (h)

Tasa de fallos (%) 2%

Mano de obra 18.00€

Cuadro A.4 : costes de operacion de la maquina Creality CR-10 S4

Tiempo
Tiempo pre/post
Pieza Peso (g) impresion procesa- Coste
(h) miento
(h)
Handy_Back - Right 22 3.3 1 19.30€

| Coste total: |  19.30€ |

Cuadro A.5 : coste de piezas impresas de la maquina Creality CR-10 S4

Anet A8-M
Coste material 19.99€
Coste Luz 0.12€
Consumo medio 200w
Coste impresora 1000€
Tiempo amortizacion 5
(anos)
Horas de impresion 18
diarias (h)

Tasa de fallos (%) 2%

Mano de obra 18.00€

Cuadro A.6 : costes de operacion de la maquina Anet A8-M
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Tiempo

Tiempo pre/post
Pieza Peso (g) impresion procesa- Coste

(h) miento
(h)

Handy_Palm and Rotation - Right 53 7.05 1 19.84€
Wearable Part Complete 98 12.37 0.75 16.46€
Handy_Dock Station 64 7.65 0.5 10.91€
Handy_Thumb 26 3.43 0.5 9.90€
Handy_Index 30 3.83 0.5 10.01€
Handy_Middle 32 4.03 0.5 10.06€
Handy_Ring 30 3.83 0.5 10.01€
Handy_Pinkie 29 3.68 0.5 90.98€
| Coste total: | 87.20€

Cuadro A.7 : coste de piezas impresas de la maquina Anet A8-M

m Coste de materiales:

Material Tipo Uds. Coste ud. Coste
Modelos 3D Inventariable 1 79.00€ 79.00€
Tornillo cabeza avellanada Hex .
M3x20 Fungible 10 0.03€ 0.27€
Tornillo cabeza avellanada Hex .
M3x15 Fungible 23 0.03€ 0.62€
Tornillo cabeza avellanada Hex .
M3x10 Fungible 6 0.03€ 0.16€
Tornillo cabeza redondeada .
Philips M1.5x6 Fungible 11 0.03€ 0.30€
Servomotor SG-90 Fungible 11 0.71€ 7.81€
Placa de matriz RE200-LF Fungible 1 7.28€ 7.28€
Portapilas para PCB para 1 Fungible 4 0.62€ 2.48€
pila AA
Cabezal de pines, 3 pines Fungible 11 0.17€ 1.85€
Conector hembra para PCB .
Samtec Recta 16 pines Fungible 2 4.02€ 8.04€
Myo Armband Inventariable 1 149.00€ 149.00€
Arduino Nano Inventariable 1 2.90€ 2.90€

\Coste total:\ 259.71€ \

Cuadro A.8 : coste de materiales




A.3. ESQUEMAS ELECTRONICOS

A.3. Esquemas electronicos

m Circuito de alimentacion:
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