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RESUMEN

En esta investigaciin se propone el desarrollo de una nueva interfaz de comunicacion
entre los humanos y las computadoras, por medio del uso de Biopatenciales. La
investigacion se enfoca en la extraccidn de caracteristicas de diferentes Biopotenciales

que permitan identificar el movimiento deseado por el usuario.

El analisis realizado para la extraccion de caracteristicas para este trabajo fue la
deteccion de los valores estadisticos de ks amplitud y fase de las sefiales. Como primer
uso de biopotencial se opid por usar las sefiales Electromiograficas (EMG), con lo cusl
s& pudo llegar al objetivo de esta tesis, logrando en resultado de clasificacién de 85%,

usando clasificador basado en redes neuronales artificiales.
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ABSTRACT

This research proposes the development of a new communication interface between
humans and computers, through the usc of Biopotentials. The research focusas on the
extraction of characteristics of different Biopotentials that allow to identify the movement
desired by the user.

The analyzes performed for the extraction of characteristics for this work was the detection
of the statistical values of the amplitude and phase of lhe signals. As a first use of
biopotential, it was decided to use Electromyographic signals (EMG), which could reach
the objective of this thesis, achieving a classification result of 85% using classifier based

on artificial neural networks.



U30 OE BIOPOTENCIALES PARA LA CREACION DE UNA INTERFAZ BASADD EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

INDICE DE GONTENIDOS

g 0 e D e 1
T N OBJBIIVOS. ..ottt er et e e esem st et ee e 2
1 2 EEsonrcion dol BRNEEID. s s o B e L 2
g T e
1.4 Organizacion de 12 EESIS. ..o i e e v es st e 3
P TR PRENEETING. . oo o S i P A 5
2.1 Potenciales de reposo vy de accion. .. 5
2.2 Tipos de hiopotenciales. ... et oo 8
2.2.1 Caracteristicas de los biopolenciales, .....ocoii e 10
A2 Bl CaIIONIaIa. oo s oot 11
2.2.3 Electioencefalografial. ... e 13
2.2 4 Electromiografia. ................oo... 213
2.3 Generalidades de los sistemas de adquisicion. ..o 47
2.3.1 Amplificacion y filtrado de biopotenciales. . ........oocooeve oo 19
ZAEIRCINOU0S. i e e 20
2471 POSICION 08 108 BIBETNEIRT - oo st ot b s e B 22
R L T T . 22
3. RS NELITONAIES. L..viiiiiii sttt et et se e 23
3.1 Introduccion BIOIOGIEA. ....o.oeeiei et e e 23
3.2 Definicion de red neuronal artificial...... ..o i oot e 24
3.3 Estructura de un sistema neuronal artificial. ..........ooove oo 25
3.4 Modelo estandar de una neurona artificial. ............. .. 28
3.5 Arquitectura de las refles neuronales. ..ot .28
3.6 Redes Feedforward .c..c.iiiiiiiimiinieiiinnssessess o .30
3.8.1 Aprendizaje supervisado, ..., - G
G PO IR Lo s s 3
3.7 Red Neuronal multicapa. ..............., o A A e e R S e
3.8 Algoritmo BackDrOPAGANOM. ......cc.....ooeeseeeee e eososes oo 34



UsS0 DE BIOPOTENCIALES PARA LA CREACION DE UNA INTERFAZ BASADC EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

3.9 Determinacion del tamanio de 12 red neuronal. v eeeoeseceiis i oo as 35
B T e e Dl i i T s B S L T S S i b e 37
4.1 Amplificador diferenCial. ..o 37
4.0 COnEALTE BRIBEABIR. o immen s s s S e R L e 30
4.2 Amplificador de instrumentacion..... .. 39
4 2.1 Disefio de un amplificador de inStrumentaeiOn. ..o sees i 41
4.3 Filtrado....._._.. Y e B 5 R T S i s 42
O T I S R0 s i S S B T S e 42
4.3.1.1 Filtros activos de seguinto OFJeN. ... oo eeeee e 42
4.4 Tipode fIrOS. ... e e - d3
4.4.1 Filtro pasa altas (Hpf). ..oovievenei . 43
4.4.2 Filtro pasa bajas (P it e e e 44
4.4.4 Filtro pasa Danda. ... e are e e e 45
4.5 Caracteristicas de las respuestas de los filtros activos. oo 47
4.9.1 Interferencias y fuentes de ruldo. ... 43
3. Interfaz grafica de usuario y adquisicion de datos. ... oo 50
5.1 Creacion de una interfaz grafica de usuario, ... ... .50
2.3 Interfaz para la visualizacian de los biopotenciales. ... 55
9.3.1T AdQUISICION @@ dALOS. .. 1..iiiirieee e BT
2.4 Adquisicion De Datos. .o .. 66
o R M) BRI s R A S e T
6.1 Implementacion De NUestra RINA. .. et e 73
8.2 POSICIONATON XY Z. ....eii et e es e st ee oo et st et s e 83
7. Poorshas™ Analisis Do Resuladng. .. i s i s s s, 85
-1 AnalisE De Resulaton: o w0 e e sesesesesensenns 58
Bibliegrafia. ...l 2

il



US0 DE BIOFOTENCIALES PARA LA CREACION DE UNA INTERFAZ BASADD EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

INDICE DE FIGURA

Figura 2. Representaciin de la actividad eléctricaenunarana. ... ... 5
Figura 2,1 Fotencial de accion de unacélula... ... .. B
Figura 2.2 Células excitablas.... i
Figura 2.3 Principales iones de una célula y sumembrana. ... ...................... ... .8
Figura 2.4 Potencial de aceiénde ung cdlula. . i, 8
Figura 2.5 Apnatomia del corazdn humano.. ..o, 11
Figura 2.6 Sefal de un Electrocardiograma... .ooooe e, i
Figura 2.8 Sefial EMG durante la contraccion y relajacién de un musculo... 16
Figura 2.9 Diagrama de un sistema de adquisicién de biopotenciales............. ... 18
Figura 2.10 Elcctro de superficie desachables. . ... i

Figura 3.1 Eslfructura da una neurona biclagica................. .24
Figura 3.2 Cstructura jerarquica de una RNA. . .25
Figura 3.3 Maodelo de una neurona artificial ... ... 95
Figura 3.4 Red neuronal monoCaAPE.........oi e e 08
Figura 3.5 Red neuronal muiticapa.............. B
Figura 3.6 Estructura de un perceptron simple... oo o
Figura 3.7 Funcion de activacion Sigmoidea.... ... ooovvs oo 33
Figura 3.8 Perceptron Multicapa._._... ... I
Figura 4.1 Amplificador Diferencial 1o
Figura 4.2 Amplificador diferencial con ganancia ajustable (Rt cmmamnnimsniena o9
Figura 4.3 Amplificader de Instrumentacion (Al).........cooiiiiiiii i 4D
Figurad.4Filtropasaaltas..............ccooociiiviini e . 43
Fryuia 4.5 Filto passbajas- oo yraisnnniey .. 44
Figura 4.6 Filro rechismea Danda o oo s ity b e 4R
Figura 4.7 Filtro pasa banda... ... oo A7
Figura 4.8 Frecuencia de tras tipos de filtros Butterwarth pasa bajas....... .. 48
Figura 5.1 Abrir nueva Interfaz Grafica de Usuaria... ... s+l
Figura 5.2 Ventana deinicio de GUI.......ooooveeeeeiiiii 92
Figura 5.3 Entomo de programacion en GUL._....oooes voveii o0, B3
Figura 5.4 Entorne de pragramacién cor elementos etiquetados. ... §3

Figura 5.5 Property Inspector — Permita ver v edilar |as propiedades de un comporente.. ... 54

Wl



US0 DE BIOPUTENCIALES PARA LA CREACION OE UNA INTERFAZ BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Figura 5.6 Interfaz grafica de usuario... .
Figura 5.7 Listhox de puertos COM...................

EE R A I EIEREI™ e s D e S
Figura 5.9 Microcontrolador ATmega 2560... ..o i oo e,
Figura 5.10 Paguete de soporte para el sistema Arduino....... .. ...
.60
.. B0
. 61
i s
. 63

Figura 5.11 Ciagrama de proteccion de alto voltaje...... ...

Figura 5.12 Diagrama de rechazo de altas frecuencias....... ... ..o i,
Figura 5.13 Diagrama del Amplificador de instrumentacion................
Figura 5.14 Al - INA321EA de Texas Instruments . ..o

Figura 5.15 Diagrama del Filtrs pasa altas...............

Figura 5,16 Diagrama de AmpOp con regulador de ganancia. ... oovveeo
Figura 5.17 Diagrama de| Filtro Butterworth de 3% orden..... ..o
Figura 5.18 Limites del antebrazo ... ......ocooviieieevi e i,

Flgura 5.19 Electiodns Dashias.... s i s il s i o

Figura 5.20 Boton para la adguisicidon de los datos .
Figura 5.21 Gréfica de sefal EMG._. ... ..

Figura 3.22 Muestras del primar movimiento. . . ...

Figura 5.23 Muestras del segunde movimiento,.. ...

Figura 5.24 Muestras del tercer movimiento.........oooooeoeie,

Figura 5.25 Muestras del cuario movimiente... ...
Figura 6.1 Perceptron Multicapa....................
Figura 8.2 Botones por movimiento..................
Figura 6.3 Botén movimiento 1....,.....

Figura 8.4 Salida movimiente 1........... oo

Figura 6.5 Boton movimiento 2. ...
Figura 6.6 Salida movimiento 2.........._. ...
Figura 6.7 Botan movimiento 3. ..

Figura 6.8 Salida movimiento 3.

Figura 6.9 Boton movimiento 4.

Figura 6.10 Salida movimiento 4... ...
Figura 6.11 Motor a pasos NEMA 17, ...
Figura 6.12 Posicionador XYZ _..

1.
L0

56
a7
59

G4
65

.. 66
T
. BF
.. 68

68

b
ST
e 70
R
. 76
T
. 18
. 79
.80

&0

.. 81
- )
;. G2
< B2
.83

W



50 DE BIOFPOTENCIALES PAHA LA CREACION DE UNA INTERFAZ BASADD EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Figura 6.12 Easydnver.........._.

Figura 7.1 Registro de actividad de EMG para el movimiento 1 a 20 segundos._.. ... ...
Figura 7.2 Registro de actividad de EMG para &l movimiento 2 a 20 segundos... ...
Figura 7.3 Registro de actividad de EMG para &l movimiento 3 2 20 segundos..........

Figura 7.4 Registro de actividad de EMG para el movimiento 4 a 20 segundos

.84

=1

. 86
. 867



U3l DE BIOPOTEMNCIALES PARA LA CREACION DE UNA INTERFAL BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

INDICE DE TABLAS

Tabla 2.1. Frecuencias y rangos de diferentes biopolenciales
Tabla 3.1 Funciones de activacion habituales. ..., iy
Tabla 5.1 Caracteristicas del microcontrolador ATmedaZe00. e, 58
Tabla 5.2 Caracteristicas det AHINAI2TEA. i, AR T S i e
Tabla 5.3 Grupos de maxmas, minimos, mediana y oromedios de lodes los movimientos....... 89
Tabla 6 1 Entradas y targets usados para nuestras salidas deseadas.. .. oo 7
Tabla 6.2 Pesos de 13 Priera GEDE. ..ot oo e e e e e B
Tabla 6.3 Cias de la primiera CAPA. ..o oo e e R SRR OO . .|
Tabla 6.4 Pesoz delasequnda capa... oo,
Tabla 6.5 Bias sogunda de 8 Capa. ..o e e e verennr . TG
Tabla B.6 Rangos por manimiemton L. i e T8
Tabla 8.7 Maotor apasos: NEMBTT ol s e e i sl i o 88

Tabla 7.1 Pruehas con todos 108 resiltados . o o i i e v s i i e BB



50 OE BIDPOTENCIALES FARA LA CEEACION DE UNA INTERFAZ BASADD EM INTELIGEMCIA ARTIFICIAL

CAPITULO 1

1. Introduccion.

La ingenieria bicmedica es una vertiente de las ciencias exactas que incluye el estudio,
desarrollo e innovacién de tecnologias para fines médicos, de terapia o rehabilitacion, asi
como tecnicas de administracion de recursos hospitalarios. Es dentro de esta discipling
que se encuentra inmerso el desarollo de Interfaces electromiograficas: una interfaz
electromiogréfica es un dispositive electronico que hace uso de sefiales bloldgicas
producidas por los misculos del cuerpo, las cuales son procesadas por circuitos
electronicos y traducidas para recrear |la accién de algin miembro funcional. Hoy en dia
el desarrollo de estos dispositivos va en ascense, vy U uso ya no solo sc centra en el
desarrollo de aplicaciones terapéuticas y de rehabilitacion, tal es el casa de las protesis
electromiograficas, las cuales se utilizan para suplir 1a perdida de algin miembro,
principalmente de brazos, manos o piemas; estas nuevas tendencias promueven el
desarrollo de interfaces electromiograficas para el usa diario, ya ssa para facilitar la vida
diaria o también para usos de recreacion y entretenimiento; por ejemple el uso de
dispositives electromiogréficos en videojuegos o para en un futuro no muy lejano
reemplazar dispositivos de entrads salida de una PC como 2l mouse o el teclado. Debido
a csto surge la idea de desarrollar una interfaz robusta capaz de monilorear las acciones
producidas por un grupo muscular para posteriormente tener una aplicacién final. Este
trabajo presenta el disefio y construccion de una interfaz que procesa lzs sefales
electromiograficas, el cual puede ser usado para construir protesis autoajustables,
interfaces para la ejecurion de tareas sin contacto directo por parte del operador o
sistermas de simulacidn y animacian en 30.
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1.1 Objetivos.

= Objetivos generales.

« El uso de biopotenciales para la creacion de una interfaz grafica de usuario.

~ Objetivos especificos,
* Diseitar una nueva interfaz capaz de ser adaptable a toda tipo de biopotencial

* Reducir el tiempo de adaptacion

1.2 Descripcién del proyecto.
El proyecto fue desarrollado en las siguientes etapas:
1. Implementacion de nuestro sistema adquisidor de sefales (EM(S).
2. Elaboracion de la interfaz grafica.
3. Adquisicion de sefiales de entrada utilizando un ATmega 2560,
4. Monitereo y andlisis de los valores adquiridos de nuestro sistema de sefiales.
2. Entrenamiento de nuestra red neuronal para las salidas deseadas.

6. Control de actuadores (molures a pasas),

1.3 Justificacion.

Una de las tantas ramas de la Ingenieria Biomédica, es el estudio del fendmeno

bivelectrico en el ser vivo, para este trabajo se emplearon los biopotenciales de
electromiografia (EMG).
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Sin embargo, los sistamas de adquisicion de biopotenciales se encuentran en el rubro de
equipo médico para diagndstico, sichdo éstos de allos costos para fines didacticos. Por
tal motivo se desarrollo un sistema sequro, de facll uso y bajo costo para la adguisicion
de los mismos.

1.4 Organizacion de |a tesis.

La tesis se encuenira dividida en 7 capltulos. Se proporcionan una descripcion del
contenido de cada capitulo.

El capitulo 1 “Introduccién’ se incluye una breve descripeion del provecto, los objetivos

del proyecto y asi como una metodologia que siguid para su elaboracian,

El capitulo 2 "Biopotenciales™ es la introduccion a los fipos de hiopotenciales que
podemos encontrar en el cuerpo humano, asi como una explicacion de como se

comportan cada una a diferentes estimules y si composicion celular,

El capitulo 3 “Redes Neuionales® es una introduccion a la teoria detras del control
utilizando redes neuronales artificiales, la estructura v la arquitectura de las RNA, tipos
de aprendizaje, concluyendo con la estructura de la red neuronal multicapa con el

algoritmo de entrenamiento Backpropagation.

El capitulo 4 “Instrumentacion’ pedemos encontrar una introduceien a los amplificadores
operacicnales de los mas basicos hasta los complejos como lo son los amplificadores de

instrumentacian, como la explicacion de varios tipos de filtros tanto actives como PaSIvOS.

El capitulo 5 “Interfaz Grafica de Usuario v Adquisicion de Datos” se explica como se
realizo la GUI y cada uno de sus componentes, asi también se incluve la forma de

adaptacion de nuestra sistema adquisidor con la interfaz para visualizar los valores

generados.
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Fl capitulo 6 "Rerd Neuronal Artificial” se muestra 1a implementacicn de una red neuronal
multicapa cntrenada con el algoritmo de Backpropagation con los valores estadisticos

perenacientes a nuestras sefiales de biopotencial vy la forma de accionar unos
actuadores (molores a pasos) dependiendo de su salida.

El capitule 7 *Pruebas y Analisis de Resultados" se muestra algunos valores tomados an

nuestras pruebas y la visualizacion del comportamiente de nuestras sefales en dos
personas diferentes,



U50 DE BIOPOTENCIALES PARA LA CREACION DE UMA IWTERFAZ BASADOD EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

CAPITULO 2

2. Biopotenciales.

La electricidad sc encuentra presente ds muchas formas en la naturaleza, de tal forma
gue el cuerpo humano no es la excepcidn, en €l podemos encontrar peguerios impulsos
electricos mediante los cuales se llevan a cabo funcionas importantes del arganismo: latir
del corazon, respirar, pensar, el fenomenc de la vista cte. Uno de los orimeras en
contribuir en el campo de la actividad eléclrica en el cuerpo fue Luigi Galvani, quien en
1786 descubrio la actividad eléctrica en una extremidad de rana hacendo pasar corriente
electrica en los nervios de |a extremidad (Figura 2) y se percaté gue se producia un

meovimiento como respuesta al estimulo eléctrico [1].

Figura 2, Representacion de |3 sctividad eléctrica en una rana [1),
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En el cuerpo humana hay diferentes tipos de sistemas, como el sistema bioguimico,
cardiovascular, respiratorio, nervioso, etc. En cada sistema, su informacion es codificada

a través de impulsos electroquimicos, conocidos como potenciales de accion (Figura
2.1), que se propagan por sus respactivas lineas de senal.

2.1 Potenciales de reposo y de accion.

Las sefiales bioeléctricas son en realidad potenciales idnicos producidos como resultado
de la actividad electroquimica de ciertos tipos de células especiales, dencminadas

excitables. Estos polenciales estan bien definidos y se les conoce como potenciales de
reposo y de accion [2].

Fotencial
rie mogiin
ALY f,;‘\\
= /
£ b
T 5 =
5 ¢ 18
= =4
- -L‘;_? <A
- Umbrai <% / tciss | 2
B feor=SSesenl i
P Estacda de repnss
_}’E} »ﬁ:\:ﬂ;‘:‘h---w e nhmm:#.cp:u-u
3 Porindn f
ratimnto refiactarso
0 i e 3 % %

Tiempo (ins}

Flgura Z.1 Polencizl de accion de una celulsa [2].
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En una red de celulas los impulsos se transfizren da un elemento a otro en una sola
direccion y solo cuando existe la correcta combinacién de los elementos que actian en

el proceso.

Las células excitables ejercen sus funciones generando senales eléctricas en términos
de cambios de potencial de la membrana celular [3]. Come sjemplos de células excitables

se encuentran (Figura 2.2);

* Las musculares esqueléticas y lisas
= Las células secretoras

* Las neuronas

NEURONA MUSCULO SECRETORAS

b T

Figura 2.2 Calulas excitables [3].

|



US0 DE BIOPOIENCIALES PAHRA LA CREACION DE UNA INTERFAZ BASADO EN INTELIGEMCIA ARTIFICIAL

El origen del potencial de accion reside en Iz naturaleza de la tension v es dependiente
del tiempo de las permeabilidades de membrana (o equivalentemente, cn términos
slecticos. conductividades de membrana} a iones especificos (Na*®, K*). Como el
potencial transmembrana se despolariza, |a permeabilidad de la membrana al sodio
incrementa significativamenta. Como resultado, el Na* se precipita al medio interno de la
célula, para lograr una despolarizacion mas, que a su vez provoca un aumente adicional
en el gradiente de sodio (Figura 2.3). Si el umbral de| potencial transmembrana es

excedido, este proceso es autoregenerativo y conduce a la despolarizacion,

Figura 2.3 Principales iones da una calula ¥ =umembrana |4}

La despolarizacion es una disminucién del valor abseluto del potencial de membrana en
una celula, y la repolarizacion es el proceso por el cual la célula recupera su potencial de
repaso. El potencial de membrana de una neurona o de una ceélula en reposo es

normalmente negativo en la zona intracelular (Figura 2.4).

El potencial de accion se presenta solo cuando se alcanza un nivel de despolarizacién
suficiente. Si se aumenta la inlensidad del estimulo, la magnitud de la respuesta no
cambia, por lo tanto, si ocurre, sera siempre con las mismas caracteristicas de amplitud

y duracidn,
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-V Y

Figura 2.4 Potencial de accion de una célula [4].

La magnitud de la respuesta no cambia con la distancia, puas no importa qué tan lejos
del sitio de estimulacién se registre, la amplitud y el resto de las caracteristicas de Ia
respuesta son las mismas, por lo tanto, el patencial de aceidn se propaga sin decremento
[4]. La descripcion del comportamiento eléctrico de un sistemna complejo coma la
membrana celular puede simplificarse por medio de |a utilizacidn de un modelo eléctrico

pasivo llamado circuito eléctrico equivalente [5].

2.2 Tipos de biopotenciales.

Los potenciales electricos en el cuerpo humano san encontrados en los nenvios,
muscules. y en todos los organos, es por ¢llo que se les conoce por potenciales
bioeléctricos. Ellos son mantenidos por diferencias de concentracion de iones dento y
fuera de la célula [B]. Los potenciales hiceléctricos presentes a la entrada de un sisterna
de adquisicion son de amplitud y ancho de banda reducido, este Gltima dependients de

su origen [7].
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2.2.1 Caracteristicas de los biopotenciales.
En la Tabla 2.1, se 1epresentan |as sefiales bioeléciricas comunmente registradas.

Tabla 2.1, Frecuencias y rangos dea diferentes biopotenciales [8,9,10]

Electrovculograma (EOG) DC - 100 Hz 10pV - 0.5mY
Onda Dellz 0.5-4Hz
| Onda Theta |4-7.5Hz |
Electroencefalograma (EEG) | Onda Alla |[7.5-13 Hz 10pV - 0.5mv
Onda Beta | 13 - 38 Hz
Onda Gama | 38 - 42 Hz
Frecuencia |
carciaca | 0.5-3.5kHz
Variahilidad | 0.01 -0.04
RR | Hz
Variabilidad |
| i n.mﬁ 0.15
presion =
Electrocardiograma (ECG) | variabilidad | 0.1 -5 mV
R-Rpor |0.14-04Hz
respiracién
Complejos | 0.05-100
F,AQRS. T Hz
Fotencialas
tardios 40 - 200 Hz
) _|ventriculares e
EMG de
| superficie 2-500 Hz
Electromiograma (EMG) Potenciales 20pV - 0.1mV
de accicn de 500 - 10 kH |
unidades % |
motoras |

14
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2.2 2 Electrocardiografia.

los latidos del corazan generan sefales eléctricas que pueden ser usadas como
nerramicnta diagnéstica para examinar su funcionamiento, y la medicién de estas sefales
dar lugar 4 la elecirocardiografia. Esta actividad eléctrica puede ser represenlada por un
vector v por |0 tanto es impeortante conacer su amplitud, comportamiento en el tiempo v
ubicacion, Este modelo del corazén consiste en un dipolo eléctrico localizado en un
volurmen conductor en el medio del torax. Cl campo eléctrico generado por la orientacion
de éste dipolo en un instante determinado, es 'a representacion de la actividad eléctrica
del corazdn en ése instante. Este dipolo se representa directamente con un vector
llamado vector cardiaco denctado por la letra M, dircecionada desde la carga negativa
hacia la positiva y con magnilud proporcional a la carga multiplicada por la separacion
entre cargas [8].

Figura 2.5 Anatomiz del corazén humsna [8],

11
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El electrocardiograma narmal esta formado por una enda P, un complejo QRS y una onda
T (Figura 2.5). Con frecuencia, aungue no sicmpre, ¢l complejo QRS esta formado por
tres ondas separadas: [aonda Q, laonda Ry la onda 5, La onda P es producida por los
potenciales eléctricos que se generan cuando se despolarizan las auriculas antes del
comienzo de la contraccidn auricular. El complejo QRS esta formado por los potenciales
que se generan cuando se despolarizan los ventriculos anles de su contraceion. Por
tante, la onda P v los componentes del complejo QRS se denominan ondas de
despalarizacion. La onda T es producida par los potenciales gue se generan cuando los
ventriculos sc recuperan del estado de despolarizacion, Este proceso aparece
normalmenle en =i masculo ventricular entre 0.25 v 0.35 segundos después de la

despolarizacion y 'a cnda T se conoce como onda de rapolarizacion [3].

La forma da medir éstos potenciales, es midiende |z diferencia de potencial entre dos
electrodos en la superficie del cuerpo. Si dos electrodos son posicionados en dos lineas
equipotenciales del campo eléctrico, se puede medir un voltaje diferente de cero.
Diferentes posiciones de pares de electrados, dan lugar a diferentes voltajes por I3
dependencia ezpacial del campo eléctrico del corazén y cada arreglo de electrodos o par
de electrodos en posiciones especificas se conocen coumo derivacion. Existen tres
derivaciones basicas conocidas coma |, Il y lll, que expresadas como vectores forma un
triangulo en el plano frontal de cuerpo. denominado &l tridngulo de Einthoven. La
derivacion |, se mide posicionando electrodos en la manc derecha (RA) y en la mano
izquiarda (LA), la derivacién |l se abtiene con electrodos entre el pie izquierdo (LL) v la
maneo derecha y la derivacion |ll se obtiene posicionando electrodos entre el pie izquierde
¥ la mano izquierda. También existen otras derivaciones denominadas derivaciones

precordiales (V1, V2, V3, V4, V5 y V6) y derivaciones aumentadas (aVL, aVR y aVF)

La lrecuencia cardiaca normal de una persona se encuentra alrededor de 70 latidos por
minuto (BRPM) v puede variar entre 30 v 200 BPM.

12
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La amplitud de las senales de electrocardingrafia puede variar entre 0.1 mV vy 5 mV y
depende de la distancia gue se encuentren los clectrodos del corazon, entre mas
distanciadus menor sera |la amplitud de |a sefal. La mayor parte de la energia de |a sefial
de electrocardiografia se encuentra en un ancho de banda enfre 0.01 y 250 Hz pero en
ocasiones para efectos solo de monitorao y madicion de frecuencia cardiaca s¢ puede

limitar al ancho de banda entre 0.5 y 40 Hz (Figura 2.6} [3].

Vau:ﬂse diferencial 2
entre dos elecirodos  Despolarizacion

i vantricuiar

R

b i b

v

lE : - = ¥

¢ Despolasizacion
: auricuiar

Repoigrzacion
ventricuiar

P

- a

Figura 2.6 Sefial d= un Elcctrocardiograrma [8].

2.2.3 Flectroencefalografia.

La electroencefalografia es el registro de la superposicién de potenciales variables que
sC propagan en un medio conductor y son producidos por diferentes amegles de
elemenios neurcnales (dendritas, axones ¥ cuerpos neuronales) con interconexiones
complejas. Convencionalmente se usan tres tipos de electrodos: de superficie, corticales

¥ electrodos de aguja.

13
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Cuando los electrodos son ubicados en la corteza cerebral, el registro es llamado
electrocorticografia (ECoG). En condiciones normales los polenciales de accion
conducides por los axones, contribuyen muy poco con los potenciales registrados en la
superficie y como en la corteza hay gran cantidad de axones que se propagan en
diferentes direcciones éstos potenciales se generan de manera asincrona. Una
eXcepcion vcurre en respuesta inducida por estimulos simultaneocs sincronicos: éstas
respuestas se conocen como potenciales evocados y tienen unas caracleristicas muy

particulares.

Los registros electricos en la suparficie de la cabeza demuestran una actividad oscilatoria
continua que se denuminan ondas cerebrales. Estas senales tienen una amplitud méxima
de 100 pV con frecuencias entre 0.5 y 100 Hz (Figura 2.6), dependen altamente del grado
de actividad cerebral y en la mayor parte del tiempo no se puede reconocer ningtin patrén,
Algunes tipos de patrones se relacionan con condiciones anormales como |a epilepsia y

en general cualquier patron nermal se debe clasificar en uno de los siguientes grupos de
ondas cerebrales: alfa, beta, teta y delta (Tabla 2.2).

Tabla 2.2 Tipcs de ondas corebrales.

Ondas cercbrales Frecuencia Estade mental
0,5 -3 iz
Ondadeha VA NS WJ V"l"*\ A sueito profundo
-7 Hz
Onda thera MWN\NMAHW sueiic ligera
8-13 Hz
Onda alfa Wm*ﬂ‘%wvmwwﬁw despierso, relajada
14 Hz

{nda bera T e e AN el N des picrio, excimado

14
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Las ondas alfa son ondas sincrénicas con frecuencias entre 8 v 13 Hz, amplitud
aproximada entre 20 y 200 pV. Se encuentran en la mayoria de personas normales
cugndo estan despiertas, psro cuando la persona estd dormida las ondas alfa
desaparecen por completo. Las ondas bata tienen un range de frecuencias entre 14 v 30
Hz y aparecen particularmente durantc una aclividad cerebral intensa en las zonas
parietal y frontal del craneo. La onda teta tienen frecuencias entre 4 v 7 Hz registradas
en las zonas parietal ¥ temporal de nifos, pero también aparecen en procesos de estrés
emaocional en algunos adultos particularmente durants frustracion y decepcion. Las ondas
delta incluyen todas las senales con frecuencias menores a 3.5 Hz y ocurren en el sueiio

profundo cada 2 o 3 segundos, en ninos y en personas con ciertas enfermedades
cerebralas [8].

2.2.4 Electromiografia.

El misculo esguelético se organiza de manera funcional en unidades motoras, gue
consisten en una neurona motora que inerva a varias fibras musculares. La unidad motorza
2s la unidad mas peguena gue puede llcgar a ser estimulada y en tal caso, todas las
fibras musculares son activadas de manera sincronica, La sefial de EMG es generada
por los potenciales de accién de diferentes unidades motoras que se activan durante una
contraccidn muscular y se propagan en un volumen conductor. Diferentes unidades

motoras son activadas de marnera asincrona o cual permite movimientos suaves.

Una de las desventajas de la EMG de superficie, es que solo se puede usar para medir
los potenciales provenientes de= musculos superficiales y &8s sensible a la actividad
eléctrica en un area demasiado amplia. Es dificil relacionar la EMG con la fuerza o tamafio
del masculo, debido a que es una medida muy sensible a la ubicacion de los electrodos

y la cantidad de grasa que se encuentre entre la piel y el musctla.
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En un individuo las sefiales de FMG tienden a ser de mayor amplitud en zonas con capas
delgadas de grasa comparadas con zonas con capas gruesas de grasa. Por ejemplo, la
amplitud que se obliene de la EMG de los extensores del antebrazo es mayor que |a
obtemda en los gliteos: debido a gque los misculos glitens son més grandes que los
musculos extensores del antsbrazo, se esperaria una sefal de mayor amplitud, pero éste
no es el caso y demuestra gue no se pueden despreciar los efectos de atenuacion del
tejido adiposo. En adicion a lo anterior, los tejidos del cuerpo tienden a atenuar los
companantes de alta frecuencia de las sefales y por lo tanto se considera que tienen un

efecto de filtro pasa bajas.

i —
|.""Fr .F,_ gt A
el B AR LN

| Contraccion

dgmiiid

Figura 2.8 Sefial EMG durante la contraccion y relajacion de un musculo [11].

Las sefiales de EMG tienen amplitudes entre 20 y 2000 uV y frecuencias entre 20 y 1000
Hz (Figura 2.7). En EMG se recomienda utilizar filtros pasa bandas entre 100 y 200 Hz o
100 ¥ 500 Hz, cuando el ruido por la interferencia de 80 Hz v artefactos ocasionados por
ECG son problematicos para interpretar la sefial. En gencral se prefiere utilizar un fittro
pasa bandas entre 20 y 300 Hz para no despraciar los efectos de la fatiga muscular v

registrar toda la energia en el espectro de potencia [11].
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2.3 Generalidades de los sistemnas de adquisicion.

Un sistema generalizado de instrumentacion medica cuenta can al menos algunos de los
siguientes componentes funcionales: cantidad fisica, propiedad o condicién, sensor o
transductor, sistema de acondicionamienio y sislema de visualizacion. En el caso de la
adquisicion de biopotenciales, la cantidad fisica es el biopotzncial come tal (corriente
iGnica a través de la membrana celular producto del intercambio de iones a través de la
membrana de células excitables) y los sensores o transductares son los elactrodos de
biopotenciales. El sistema de acondicionamiento esta formado por diferentes
componentes que sa puaden dividir en dos grupas, el amplificador de biopotenciales y
una etapa de procesamiento de la sefial que puede ser analoga o digital. Finalmente, el
sistema de acondicionamiento se conecta con un sistema de visualizacion. Porla general,
las senales que se miden, son analogas (continuas) v no es usual que el sensar se
conecte directamente con el sistema de visualizacion, cominmente digital. Para
solucionar &ste problema es comin el uso de sistemas de acondicionamiento digitales,
lus cuales permiten no solo comunicar a los sensores con el sistema de visualizacion.
sino fambién realizar procesamiento digital de las sefales. Algunas ventsjas de los
sistermas digitales comparados con sistemas andlogos son: mejor precisién, repetitividad.

confiabilidad, inmunidad al ruido, costo y usualmente no requieran calibracion [8].

Adquirir, transferir y procesar biopotenciales de manera confiable son tareas esenciales
en sistemas biomadicos. Estos sistemas imponen especificaciones exigentes que, por lo
general, incrementan el costo de¢ los dispositivos. Los circuitos utilizados para el
procesamiento de senales biomédicas deben garantizar la sequridad del paciente, asi
como también el rechazeo ¢ la atenuacion de cualguier tipo de sefal de interferencia
[12.13]. Por lo tanto, la construccidn de blogues de alto rendimiento, como son los
amplificadores de bajo ruido y filtros analdgicos, son requisitos para mejorar el

comportamiento dal sistema.
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Figura 2.9 Diagrama de un sistema de adquisicion de biopotencialas [14]

Para la implementacion de sistemas de adquisiciéon de biopotenciales, algunas de las
consideraciones de disefio mas importantes son: bajos niveles de voltaje v corriente de
ruido. baja distorsion armonica, reducida area y bajo consuma de potencia. En un sistema
de adquisicion de sefiales biomédicas (Figura 2.9), existe una gran variedad de variahles
fisicas que son frecuentemenle medidas, entre algunas de ellas podemcs encontrar

presion y temperatura por nombrar algunas.

Los amplificadores dehen llevar la sefial sléctrica adquirida por los alectrodos a un nivel
de amplitud que permita su facil manipulacién con baja distorsién y ruide. Una vez
amplificada la sefial, se utiliza una elapa de fitrado para seleccionar la banda de
frecuencia en la que se encuentren los biopotenciales y, a su vez, rechazar las sefales
no deseadas. Los circuitos encargados del filtrade deben ser disefados para alto
rendimiento con capacidad de entonado. Una vez adquirida y filtrada la sefial, se realiza
un procesamiento de esta para ser grabada o interpretada por un especialista médico.

Esta altima etapa se puede realizar por medio de un circuito o de un computador personal
[14, 15].

18
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2.3.1 Amplificacion y filtrado de biopatenciales.

El proposito esencial de un amplificador de sefiales hiomeédicas es acondicionar |a
amplitud de la sefal de interés a un valor que permita procesarla de forma sequra. Los
desalivs para el disefio de un amplificador para bicpotenciales pueden ser resumidos de

la siguiente manera:

= Lograr una alta relacion de rechazo de modo comin (CMRR).

* Rechazar el voitaje de DC generado por el offset del electrodo.

= Impedancia diferencial de entrada muy alta, idealmente infinita.

* Una razon de senal a ruido (SNR) alta.

* Baja disipacién de potencia para incrementar la autonomia del dispositivo.

* Ganancia variable para adaptarse a diferentes amplitudes de la senal ds entrada.

* Debe presentar una etapa de filtrado capaz de adaptarse a las caracteristicas de
las diferentes senales biomeédicas.

Para procesar las sefiales biomédicas se requiere de un filtro de seleccion de banda. El
disefio de estos filtros no es frivial, especialmente si existen especificaciones de disefio
cormo bajo ruido, amplio range dinamico, baja distorsién y tonsuma de potencia reducido.
Por ejemplo, los filtros en circuitos integrados con frecuencias por debajo de 10 Hz
requieren la realizacion de constantes de tiempo { = R*C mayores a 0.1 5. Para un valor
tipico de capacitancia C=1 pF se requiere que el valor de la resistencia R = 100MQ, lo
cual en resistores pasivos requiere de una gran area del chip, Por otro lado, si utilizamos
un valor R=100 KQ entonces, el valor del capacitor C 2 1uF, lo cual reguiere de un drea
excesivamente grande |a realizacion de resistores de valor alto representa un gran

desafio para los disefiadores de circuitos integrados,

14



US0 DE BIOPOTENCIALES PARA LA GREACICN DE UNA INTERFAZ BASADD EN INTELIZENCIA ARTIFICIAL
2.4 Electrodos.

Muchos de los problemas asociados 2 la amplificacion de sefiales bioeléctricas son
debido al comportamiento de los electrodos [16], ya que una alta impedancia de la interfaz
piel-electrolito-electrodo causan distorsion [17], ademas de adicicnar una componerte en
DC que interfiere con la sefal de interés [18], para ello se cuentan con estrategias para

superar este tipo de efectos:

1. Utilizacion de un amplificador diferencial en DC. Los electrodos deberan
ser idénticos para gue los potenciales de los mismos puedan ser vistos como
potenciales de modo comin y de esta forma sean cancelados a la salida. La
limitante de esta técnica es gue [a alta ganancia requerida para procesar estas
senales de bajo nivel, también amplifica pequenas diferencias entre los potenciales
de los electrodos.

2. Se debera implementar una etapa gue provea una cancelacion del
corrimiento de voltaje, ya que las sefiales son muy cercanas a valores en DC, y el
movimiento de los electrodos y los cables puede causar un cambio significativo en

el corrimiento del voltaje sobre la linea base, para ello es necesario compensarlo.

| os electrodos de superficie pueden ser tratados como fuente de voltaje con una muy
alta impedancia. La impedancia de lz interfaz piel-electrolito-electrodo depende de
muchus factores y solo se puede sacar un estimado de su valor. el cual debe ser menor
a 10 K. El uso de gel electrolitico ayuda a reducir la impedancia de la interfaz y ayuda
a adherir los electrodos en el lugar donde se desean colocar. Diches valores pueden ser

alcanzados con la ulilizacion de amplificadores operacionales con entradas FET vy
MOSFET [19].

Los electrodos de superficie consisten en un boton metalico hecha de plata-cloruro de
plata, el cual se rellena con gel o pasta conductiva, se mantiene adherido en su posicién

por medio de un disco de hule espuma con un adhesivo hipoalergénico.
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Fl relleno de gel o pasta conductiva mantiens al electrado sin contacto directo con la

superficie de la piel, de esta forma se ven reducidos los artefactos de movimiento.

Figura 2.10 Electro ce superficie desachables [20].

Todos los electrodos de superficie (Figura 2.10) producen diversos lipos de problemas,
tal es el caso de que en superiicies con exceso de vello o sudorosas el adhesivo no
permanece mucho tiempo, ocasionando movimiento o desprendimiento del electrodo, por
tal razdn la zona en que sera aplicado debera estar limpia de vello y grasa, y se deherd
evitar la colocacian en protuberancias Oseas. Dichos problemas se ven reflelados en

artefactos en la senal como un corrimiento en el voltaje que distorsionara la senal a
analizar.

Los electredos para biopotenciales pueden ser clasificados en himedos, secos y
electrodos de no contaclo, El lipo de electrodo himede mas comin es el de plata o
cloruro de plata, el cual aprovecha la caracteristica de ser un electrodo no polarizado v,

por lo tanto. puede ser facilmente fabricado en el labaratorio [20],
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2.4.1 Posicion de los electrodos.

Para adquirir sefiales biomeédicas se utiliza la amplificacian difzrencial, 25 decir, se recoge
la diferencia de potencial entre dos puntos del cusrpo humano respecto a una referancia
y se elimina la parte comun de |a sefal. Para adquirir la senal de un musculo hacen falta
por tanto tres electrodos, dos de ellos se aplican scbre el misculo, y &l tercero sobre un

tejido que no interviens [21].

La distancia de separacion de los elecirodos influye en la amplitud y en el aspectro de la
senal recogida. En el espectro, cuanto mayor es la separacion, mas bajo es el rango de
frecuencias que ocupa 1a sefial. La separacion de los electrodos influye en 1a amplitud de

la sefial y en general, separandolos, se amplifica la sefial [22].

La separacién de los electrodos influye en la amplitud de la senal y en general,
separandolos, se amplifica la senal. A cambio se obtiene mas interferencia de los

musculos cercanos y mas ruido en general.

Sin embargo, llegado un momento la separacion de los electrodos hace decacr de nuevo
la amplitud. Asi, si el par de electrodos se separa en 3 cm en el triceps. la amplilud de |2

sefizl puede decaer hasta en un 25% [23].

2.4.2 Interferencias.

La sefal se mide aqui con electrodos de superficie desechables. lo cual conlieva que los
electrodos en un misculo recogen en menor 0 en mayor grado la sefal de musculos
adyacentes. Podria pensarse que una manera de estimar si hay mucha o poca
iterferencia entre las sefiales de dos musculos es calcular el coeficiente de corralacion
cruzada, y fijado un umbral, decir si es mucha o poca. Esto no es viable [24], va que los
tejidos entre (y dentro de) los varios muasculos gue intervienen son diferentes de uno a
otros. Esto causa multiples difracciones de los vectores del campo eléctrico asi que

cuando llega la sefial al electrodo ya casi no tiene ninguna correlacion,
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CAPITULO 3

3. Redes neurcnales.

Como se dijo antes, la tecnologia neuronal trata de reproducir el procesa de solucién de
problemas del cerebro. Asi como les humanos aplican el conucimiento ganado con Ia
experiencia a nueves problemas o situaciones, una red neuronal foma como ejemplos
problemas resueltos para construir un sistema que toma decisiones vy realiza
clasificaciones. Los problemas adecuados para (a solucion neural son aguellos que no
tienen solucion computacional precisa o que requieren algoritmos muy extensos como en

el caso del reconocimiento de imagenes.

Las redes neurales se basan en generalizar informacion extraida de datos
experimentales, tablas bibliograficas o bases de datos, los cuales se determinan por
oxpertos humanos. Dichas redes neuronales toman en cuenta las enlradas {corriente,

vollaje) y como salidas las sefiales del sistema (velocidad, temperatura. torque).

3.1 Intreduccion biolagica.

En 1888 Santiage Ramén y Cajal demuestra que el sistema nervioso estaba compuesto
por una red de células individuales Inleiconectadas entre sl, llamadas neuronas,
desarrollando la idea de que la neurona es el componente mas pequedio en la estructura
del sistema nervioso, finalmente afirmé que la informacion fluye en el interior de estas
celulas individuales desde las dendritas hacia el axon atravesando el Cuerpo 0 soma
(Figura 3.1)
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Figura 2.1 Estructura de una naurona biolégica [25],

3.2 Definicion de red neuronal artificial.

Diversos autores definen a las redes neuronales artificiales (RNA) de forma distinta. entre
las citas mas sobresalientes, se encuentran:

Una red neuronal artificial {o, simplemente, red neuronal) es un modelo computacional
inspirado  kbiologicamente que consiste en elementos de procesu (neuronas) con
conexivnes entre ellos, donde cada una de las conexiones tiene coeficientes (pesos), y
algoritmos de entrenamienta. Las redes neuronales son llamados conexionistas debido

al papel principal, que juegan las conexiones entre las neuronas. Los pesos de las

conexiones son la “memoria” del sistema.

“Las redes neuronales artificiales son sistemas de hardware o software, de
procesamiento, que copian esquematicamente la estructura neuronal del cerebro para
tratar de reproducir sus capacidades” [25].

No existe una definicion establecida, ya que varia dependiendo del texto, articulo o
publicacion citada, pero en la mayoria de las explicacionas que brindan los autores y
especificamente en los conceptos mencionados en los parrafos anteriores, se encuentra

presente el componente de simulacion del comportamiento bicldgico.
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Es decir, los conceptos, gue se pretenden emular del funcionamiento de las redes

neuronales biologicas son:

1. Paralelismo de calculo: diversas neuronas trabajande en un mismo proyecto
de forma paralela en distintas areas.

2. Memoria distribuida: La informacién es almacenada en cada sinapsis, porlo
que, si una sinapsis se dafa solo se pierde una pequena parte de
informacion. Los sistemas neuronales biologicos son redundantes, por lo
tanto, son talerante a fallas.

3. Adaptabilidad: Las redes neuronales artificiales se 5daptan a su entorno
madificando su sinapsis, y aprenden de la experiencia, a esto se le llama

generalizacion a partir de ejemplos.

3.3 Estructura de un sistema neuronal artificial.

El elemento basico de una RNA comienza con una neurcna, la cual es un modelo
matematica simplificade de una neurona biologica, posteriormente, si a esa neurona se
le conectan senales de entradas provenientes directamente del exterior y se espera una
salida resultante directamente al actuador a controlar {exterior) se forma una capa. En el
caso en el cual las entradas a la neurona provienen de las salidas de neuronas
adyacentes y a su vez la salida de las neuronas va como entrada a otra neurona, y asi
sucesivamente se forma una red neuronal en donde agregando una funcion de activacion

tenemos un sistema neurcnal completo (Figura 3.2).
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Figura 3.2 Estuctura jerarquica de una RNA [24],
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3.4 Modelo estandar de una neurona artificial.

El modelo considera a lzs neuronas como unidades elementales de procesamiento de
informacion, la cual ingresa a la red, es transmitida 2 ofras neuronas por medio de las
conexiones entre ellas (Figura 3.3), donde cada conexion tiens un “peso’ o valor que
multiplicara al valor de Ia senal de entrada. Cada neurona realiza un procesamiento
propia tomando los valores de entrada de las neuronas de las capas anteriores xi y los
pesos sinapticos wi de las conexiones hacia otras neuronas. Para “disparar” o inhibir la
neurona, esto depende del valor del “bias” el cual, con fines de entrenamiento de la ENA

puede ser tratada como una entrada adicional a la neurcna.

Lina neurona estandar consiste en:

= Un conjunto de entradas xi y sus pesos sinapticos wi.

* Una regla de propagacion: Multiplicacian de valor de entrada por el valar del peso

sinaptico de la conexidn.

= Una funcion de activacion.
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Figura 3.3 Madelo do una neurons artificial [26).
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Existen diversas funciones de activacidn gue dependiendo del range de valores
requeridos por la variable a controlar mostrados en la Tabla 3.1, son los valores que

arrojaran como resultado a la salida de |a red neuronal [26].

Tabla 3.1 Funciones d= aclivacion hahituales.
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El modelo de la neurena estandar quedaria de |a siguients manera:

5i,
Yi(l) = Fi(} wij+xj—8i) ectd1)
Far lo tanto,
Yi=1,5i l: r':}i'._f = Hi; EC{'JIE]
vi =0, 8 Y wif = 8i; ec(3.3)

Si la suma de sus entradas multiplicadas por sus pesos sinapticos es mayor ¢ igual al

umbral de disparo, la neurona se activa, y de caso contrario la neurona se inhibe.

3.5 Arquitectura de las redes neuronales.

La arquitectura de una red neuronal se refiera a la forma en la gque las neuronas estan

interconectadas dentro de la estructura de la red. Las neuronas s2 agrupan en capas, y

mas de una capa forma una RNA,

V.- iy T
Capade  Capa de
entrada salida

Figura 2.4 Red neuronal monocapa,
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En las redes neuronales monocapa (Figura 3.4), las neurcnas solamente se pueden
conactar con otras neuronas de |la misma capa, es decir, conexionss laterales con las
neuronas adyacentes, donde las entradas a las neuronas provienan del exterior y de |a

misma forma las saldas de la neurona son dirigidas exclusivamente al exterior,

Las redes neuronales multicapa (Figura 3.5), son aquellas donde las neuronas pueden

establecer conexiones con neuronas de capas diferentes a la propia.

Capa de 1
gntrada |

i

Flgura 3.5 Red neuronal multizapa.

Dependiendo del sentido que tienen lag conexiones entre las neuronas se pueden
clasificar a las redes neuronales con conexiones hacia adelante y con retroalimentacion
(Feedforward y Feadback).
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3.6 Redes Feedforward.

Las redes lipo Feedforward, son redes neuronales con multiples capas, en donde solo
sxisten conexiones entre neuranas de niveles diferentes, es decir, capas difsrentes, no
existen |1azos entre neuronas de la misma capa, son conexiones en secuencia hacia
adelante, donde las conexiones comienzan en |a capa que recibe el estimulo del exterior
(capa de entrada), continuando con las capas intermedias u ocultas, hacia la capa de

=alida,

Freviamente a ufilizar cualguier tipo de arquitectura de red neuronal, €s necesario
entrenar la red, para el desarrollo de este trabajo de investigacién se hace uso de una
red multicapa con conexion Feedforward. El objetivo de entrenar una red neuronal es

gue, d un estimulo externo, |a reaccién de la red conduzca a una salida en especifico.

Para realizar el entrenamiento de la red, se aplica una regla de entrenamiento, cuyo
objetivo es adaptar los valores de los pesos sinapticos de las conexiones entre las
neuronas, calculando los cambios requeridos para que los pesos vy las polarizaciones o

bias, respondan a un vector de entrada con la salida deseada.

Al proceso para encontrar los pesos y bias jdeales hasta que el error sea minimo,
refiriendonos a-error como |a diferencia entre |2 salida deseada y la salida obtenida, se lo

CONOCe como entrenamiento,

Exislen dos lipos de aprendizaje: supervisado vy no supervisado, en donde el primero se
refiere a cuando se conoce la entrada y salida deseada vy el segundo es desconocido el
parametro de salida deseada. En el desarrollo de esta aplicacion se utiliza el aprendizaje
supervisado ya gue conocemos los parametros del entrenamiente de la red, v facilita
conocer |os resultados a la salida y de esta manera ir ajuétan-:ln nuestra red hasta
consequir los parametros deseados.
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3.6.1 Aprendizaje supervisada.

=n el aprendizaje supervisaco, la red neuranal debe aprender el mapen entre un vector

de entradas x(t) y un vector de salidas descadas y(t).

En 1860, se introducen los primeros algoritmos de enbrenamiento para redes
Feedforward, refiriéndonos al algoritmo LMS v 1a regla del perceptron, pero el mayor
avance tiene lugar en 2l afo 1971, Paul Werbos desarrolla el algoritmo de
Backprapagation (algoritmo de entrenamiento) para arguitecturas neurconales con

multiples capas.

3.7 Perceptron simple.

La estructura del perceptrén simple (Figura 3.6), la red ese encuentra constituida por un
vonjunto de entradas (capa de entrada) y una neurcna en |a capa de salida. Todos los
valores de |as neuronas de la capa de entrada provienen del exterior y la neurona de la
capa de salida esta conectada a un actuador al exterior del sistema. Cada conexion tiene
suU respeclivo peso sindpiico, en donde al hacer la multiplicacion del valor de 1a entrada
por &l valor del peso sinaptico (repitiendo la operacion con cada una de las entradas), se
realiza la suma ponderada en donde el valor total de la suma va a la funcién de activacién,

que por tratarse de un perceptran simple la funcion seria la d= escaldn.

Para la delerminacion de los pesos sindpticos y del umbral vamos a seguir un procaso
adaptativo que consiste en comenzar con unos valores iniciales aleatorios e ir
modificandalos iterativamente cuando la salida de la unidad no coincide con la salida
deseada. La regla que vamos a seguir para modificar los pesos sindpticos se concce con

el nombre de regla de aprendizaje del Perceptrén simple vy viene dada porla expresion:

wille +1) = wy(k) +Aw (k) k= 1,2 . ec(3.4)
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Siendn
Aw; (k) =nk)|20k) — (k) (k) 2¢(3.5)

Esto nus indica que la variacion del peso w; &s proporcional al producto del error z;(ic) —
v;(k) por la componente j-esima del patron de entraca que hemos intreducido en la
iteracion &, s decir, x;(k). La constante de proporcionalidad (%) es un parametro
pasitivo fue sa llama tasa de aprendizaje puesto que cuanto mayor es mas se modifica
el peso sinaptico y viceversa. Es decir, es el parametro que controia el proceso de
aprendizaje. Cuanda es muy pequefio la red aprende poco a poco. Cuando se toma

constante en todas las iteraciones, (k) = n > 0 tendremaos la regla de adaptacion con

incremento fijo.

A1

Figura 3.6 Estructura de ur percepirdn simple [27].

3.7 Red Neuronal multicapa.

Si se afiade una o mas capas intermedias a un perceptrén simple, se obtendra un
perceptron mullicapa. o MLP (Multi-Layer Perceptron) (Figura 3.8). La arquitectura

muiticapa se entrena por medio del algoritmo de retrc propagacion de errores o
Backpropagation.
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El algoritmo de Backpropagation es una red de aprendizaje supervisado. Cuanda se
aplica un patron de entrenamiento a la capa de entrada, se propaga desde |a primera a
travas de las capas peultas hasta llegar a la capa de salida de la red. Al final se compara
la salida de |a red con la salida deseada, indicandonos &l error. La funcion de activacion
debe ser diferenciable, generalmente se utiliza la funcidn sigmoidea, limitando los valores

de salida a un rango de entre 0 ¥ 1 (Figura 3.7)
S
R A B B e A B M A f('x) ==

f@= 0

x 0

Figura 3.7 Funcicn de activacion sigmoidea [27].

Una vez obtenido el error, es propagado hacia las capas de adelante, comenzando por

la capa de salida, pasando por las capas ocultas hasta llegar a las capas de entrada.

Basandonos en la senal del error percibido, se actualizaran los pesas sindpticos de las
conexiones entre las neuronas. Este procedimiento de calcular el error de la red y
posteriormente retornarlo hacia adelante {Feedforward y Backpropagation) se repetird
hasta encontrar los pesos sinapticos 6ptimos que permitan la correcta respuesta de |a

red ante algin patrdn de comportamiento en especifico.
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Capa Cculta (v)

Entrada f@% Capa de Salida (3)

.

Figura 3.8 Poreeptron Multicapa [27],

3.8 Algoritmo Backpropagation.

El algoritmo se basa en calcular el gradiente descendiente del error cuadratico medio a
la salida, para oblener el error en los pesos sinaplicos. A continuacién, se describe el

algoritma a implementar:
» Pasos hacia adelante

1. Selecciona un vector de entrada, es decir, un patrén de entrenamiento.
2. Con ¢l patrén de entrenamiento seleccionado, se calcula la salida de Ia red

(suma ponderada y funcién de activacion).

* Pasos hacia atras

3. Calcular el error entre la salida obtenida y la salida deseada,

4. Ajustar los pesos sinapticos para que el error entre la salida obtenida yla

salida deseada sea minimo,
5. Se vuelven a ejecutar los pasos del 1 al 4 con todos los patrones de

entrenamiento, hasta que el error minimo cuadratico glaobal sea
aceptablemente bajo y nos brinde las salidas deseadas.
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3.9 Determinacion del tamafio de la red neuronal.
Es necesario definir parametros comao;

* Tamano de la red neuronal

= Funcion de activacion de las neuronas

* Cantidad de neuronas en la capa de entrada
= Cantidad de neuronas en la capa de salida
* Numero de patrones de entrenamiento

El tamafio de la red, se refiere a 1a cantidad de capas que tendra la arguitectura de l1a
red. asi como la cantidad de neuronas en cada capa. A su vez el conjunto de neuronas
&n ia capa de entrada es directamente proporcional a la cantidad de senales a monitorear.,
y las neuronas en la capa de salida es determinada por la suma total de actuadores a
controlar de una aplicacion en especifica. Para establecer una cifra de capas intermedias
i acultas existen criterios, reglas heuristicas o métodos especializados para acotar estos

parametros [27].

Los criterios, toman en cuenta aspectos muy generales sobre el disefio de la red, por
ejemplo, si la red es muy peguena, los resultados obtenidos seran poco precisos, pero
de la misma manera, si la red es muy grande, se complica el aprendizaje vy el tiempo de
convergencia de los pesos sinapticos es mayor. También se sabe, que una red neuronal
con al menos una capa oculta, donde su funcion de activacién sea no lineal, y en la capa
de salida se utilice una funcidén de activacion gue sea linealmente separable, puede
aproximar cualquier funcion con un error relativamente pequefio, su comportamiento se

puede describir como un aproximador universal de funciones.

Por otro lado, las reglas heuristicas, toman consideraciones que no encuentran
comprobadas matematicamente, pero han demostrado ser suficientes para diversas

aplicaciones praclicas.
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Lippmanrn [28] considera gue un perceptrdn multicapa (MLP) con una sola capa
intermedia, es suficiente para resolver problemas de relatividad compleja, solo si, |a capa
oculta tiene minimo Zm neurcnas, donde m se refiere a la cantidad de nauronas des la

primera capa.

El lwurema de Kolmogoroy, donde Hech-Nigisen [23] afirma gque una red neuronal con
una capa cculta, con neurconas con funcion de activacion no lineal que tiene 2m+ 1

neuronas, es apta para aproximar cualquier funcién, con m cantidad de entradas.

La regla de la piramide geométrica. considera que una red neuronal con una Unica capa
aculta, el numero de neurcnas en ia capa oculta se puedes determinar utilizando m x n,

daonde m y n correspanden a la cantidad de entradas vy salidas, respectivamente.
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CAPITULO 4

4, Instrumentacion.

Elamplificador mas Util para poder llevar a cabo este tipo de mediciones es el amplificador
de instrumentacion. Disefado con varios amplificadores operacionales y resistores de
precision, lo cual hace al circuito ¢n extremo estable y til cuando es importante la

exactitud. Sin embargo, olia upcion de bajo costo del amplificador de instrumentacion es
el amplificador diferencial.

4.1 Amplificador diferencial.

I amplificador diferencial (Figura 4.1) puede medir y también amplificar senales que
quedan entamradas en sefales mucho mas intensas. Un amplificador operacional tiene

dos terminales ds entrada, llamadas entrada inversora (-) y no inversora { 1y [30].
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Figura 4.1 Amplificader Difersacist [300,
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De V, = (L) (¥, — V), se muestra un voltaje de salida del amplificador diferencial, V, es

|

proporcional a |a diferencia en voltaje aplicado a |as entradas (+) y (-). F mufti;::-linadﬂrgi

se denomina ganancia diferencial y se establece por las razonas de esos resisiores.

4.1.1 Ganancia ajustable.

Una de la desventaja del amplificador diferencial es la falta de garancia ajustabls. El

problema se elimina agregando tres resistores mas al amplificador reforzadn (Figura 4.2).
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Figura 4.2 Amplificador ciferencial con ganancia ajustable (R,) [30].

La alta resistencia de entrada se preserva por los seguidores de voltaje. Ya que el voltaje
diferencial de entrada de cada amplificador operacional es 0[], los voltajes en los puntos

1y 2 (con respecto a tierra) son raspectivamente iguales a ¥V, v V,.
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For lo tanto, el voltaje a traves de la resistencia R; es V. — V. La resistencia K, puede

ser un potenciometro que se utiliza para ajustar la ganancia.

(zﬂh p
R

¥, =V = 1) (v, — 1) ec(4.1)

Ahora para cambiar la ganancia del amplificador diferencial sélo se tendra que ajustar
una unica resistencia R;. Sin embargo, el amplificador diferencial reforzado tiene una

desventaja:

* Puede impulsar solamente cargas flotantes, son cargas que no tienen alguna

terminal conectada a tierra.

Para impulsar cargas a tierra debe de agregarse un circuito que canvierta un voltaje
diferencial de entrada en un voltaje de salida de extremo tnico, como lo es el amplificador
diferencial basico. La configuracion resultante de este arreglo se denomina Amplificador

de |nsirurnentacion (Al) [30).

4.2 Amplificador de instrumentacion.

El amplificador de instrumentacion (Figura 4.3) &s uno de los mas utilizados, gracias a
su precision, versatilidad y facil adquisicion. Compuesio de tres amplificadores
operacionales y varias resistencias. La versatilidad de este tipo de amplificador radica en
que reside conformado por un amplificador reforzado que se conecta a un amplificador
diferencial. El circuito cuento con un solo un resistor R, se utiliza para establecer la
ganancia de acuerdo a la siguiente ecuacion [31];

= +t1=46 ec(4.2)
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Los dos amplificaderes operacionales de entrada proporcionan una ganancia diferencial
y und ganancia en modo comun unitaria La salida diferencial de la primera astapa
representa una sefial con una reduccién sustancial respecto de la s=fial en modo comdn
y se utiliza para accionar un amplificacor diferencial comun que reduce atn mas la senal

en modo comun,

Si se aplica a la entrada no inversora (+) una sefial V, y la entrada inversora (-) una serial
V,, entonces I}, sera proporcional a la diferencia entre los voltajes de entrada. Las

caracteristicas del amplificador de instrumentacion se resuman como sigue [32]:

* La ganancia de voltaje, desde la entrada del diferencial (V, — ;) a la salida de

extremo (nico, se establecen por una resistencia.

* La resistencia de entrada de ambas entradas es muy alta y no cambia al variar la

ganancia.

* ¥, no depende del voltaje comin de V; y V', sélo de su diferencia.
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Figura 4.3 Amplificador de Instrumentacion (Al) [32].
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El amplificador de instrumantacion, a menudo se implementa coma un dispositivo
independiente que se coloca cerca de los electrodos o direclamente conectado a los
electrodos, tambien actda coma un convertidor de impedancia que permite la transmision
de sefiales débiles. Debido a la baja impedancia de salida del amplificador de
instrumentacion, la impedancia de entrada de ia etapa de amplificacion del seguidor de
voltaje puede ser baja y, aun asi, las influencias de las senales de interferencia se

reducen.

Para conseguir una alta relacion sefial-ruido, se requiere el uso de amplificadores de

bajo ruido y la limitacién del ancho da banda. La techologia actual ofrece amplificadores

y : . v B ' el )y i
diferenciales con un ruide de voltaje inferior a 10 [%} y &l ruido de corriente menor a

A y i i i :
H?T?j Ambos parametros dependen de la frecuencia y disminuyen aproximadamente con
W o
la raiz cuadrada de la frecuencia. La relacion exacta depende de la tecnologia de la etapa
de entrada del amplificador. Los que tienen ura entrada de transislor de efecto campo

(FET), exhiben alrededor de cinco veces la densidad de voltaje de ruido en comparacion

con el transistor bipolar (TB.J) pera con una densidad de ruido de comente 100 veces
menor [33].

4.2.1 Disefio de un amplificador de instrumentacion.

El Al representa la solucion para los problemas de alta ganancia v alta impedarcia de
entrada, se pueden lograr altas ganancias con valoras de resistencia muy bajos y un muy
alto rechazo a las sefiales en modo comin. Se pueden disefiar modelas de Al a la medida
de acuerdo a los requerimientos especificos para la aplicacién biomédica en la que vaya
a ser empleado. Varios fabricantes han elaborado sus disefios de amplificador de
instrumentacion en forma de cireuito integrado, Todos los componentes necesarios estan
contenidos en el encapsulado, excepto R,. que es la resistencia que determina lg

ganancia del amplificador [34].
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4.3 Filtrado.

Un filtre es un sistema que permite el paso de sedales eléctricas a un rango do

frecuencias determinadas e impide el paso al resto.
Se utilizan para:

1. Acendicionamiento de sernales de entfrada.
2. Digitalizacion de sefiales.

3. Accondicionamiento de una sefial producida.

4.3.1 Filtros activos,

Los filtros activos a diferencia de los pasivos, requieren de un amplificador operacional
que |les permita tener el control de la ganancia (amplificar o alenuar la potencia de =alida)

del ancho de banda que filtraran, ademas de acopiar la sefal.

4.3.1.1 Filtros activos de segundo orden.

El filtre RC proparciona una respuesla pasa bajas de primer orden, al paner en cascada
dos etapas, de esta forma proporciona una respuesia de sequndo orden o de dos polos
sin usar alguna inductancia. Cada etapa tendra su propia frecuencia de resonancia y un

factor Q (selectividad) [33] que determinara el ndmero de picos.

Los filtros activos de segundo orden presentados en el trabajo utilizan una topologia
llamada Sallen-Key13 [35]. Dicha configuracion consiste en agregar otro arreglo RC,
donde en altas frecuencias C, realimenta la sefial en el punto de suma Ry, Ry y cualquier
a'ta frecuencia que haya escapado a la accion de ¢, vuelve a ser filtrada, conduciéndose
a tierra, de esta forma se mejora |a eficacia y selectividad del filtro. A frecuencias bajas,

los capacitores actian como circuitos abiertos, con lo gue se deja gue la senal de entrads

pase a traveés de él [36].
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4.4 Tipo de filtros.

Se pueden clasificar segin sus compaonentes.

1. Filtros pasives: Constituidos por resistencias, bobinas y condensadores

unicamente.

2. Filtros activos: Hacen uso de amplificadores operacionales. Evitan el uso de

bobinas.

4.4.1 Filtro pasa altas (Hpf).

Un filtro pasa altas (Figura 4.4), permite el paso de lrecuencias por encima de una
determinada frecuencia de corte, es decir que atenuara los compaonentes de baja
frecuencia e incluso pueden amplificarse en los filtros activos. La alta o baja frecuencia

s un término relativo que dependera del disefio y de la aplicacion.

1

¢
wo—]

S . -

Figura 4.4 Filtro pasa altas,
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4.4.2 Filtro pasa bajas (Lpf).

Un filtro pasa bajas (Figura 4.5), se considera el inverso de un filtro pasa altas, ya que
sdlo permite el paso de sefiales de baja frecuencia suprimiendo los componentes de alta
frecuencia. Se puede convertir un filtro pasa bajas a un filtro pasa altas mediantes la
transformacion RC-CR. Cabe mencionar que las resistencias utilizadas para establecer

la ganancia no se veran afectadas.

C

Figura 4.5 Filtro pasa bajas.

4.4.3 Filtro rechaza banda (Rpf).

El filtro rechaza banda (Figura 4.6) consta de dos frecuencias de corte, dos bandas de
paso y una de rechazo. Se pueden realizar uniendo en paralelo un filtro pasa bajas (LPF)
con una frecuencia de corte . y un filtro pasa altas (HPF) con una frecuencia de corte

By
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Estos circuitos no pueden operar en serie porgue se cancelarian mutuamente. Otros
requisitos que deben cumplir es que (i > [ ¥ que la ganancia de ambas elapas sea
igual para gue las bandas de paso cean simétricas en la respuesta en frecuencia, Este

tipo de filtras emplea las mismas ecuaciones que los filtros pasa banda [37).

R R :
Vi i _ir“'—l > iﬂ
< ol |
s
R T 20
/ﬂ (1-a)-Rpp
Py

\\‘ a-Rp

Figura 4.6 Filtro rechaza handa,

4.4.4 Filtro pasa banda.

Loz filtros pasa banda (Figura 4.7) constan de dos frecucncias ds corte, una banda de
paso y dos bandas de rechazo. Se pueden realizar unisndo en serie un filtro pasa altas

(HPF) con una frecuencia de corte e, v un filtro pasa bajas (LPF) con una frecuencia de
corte f.,, sin importar cul de ellos se encuentre primero, siempre y cuando se respeten

las frecuencias de corte. Otro requisito que se debe cumplir es que siempre f. > fe,-

El ancho de banda (BW) del filtro pasa banda es la diferencia entre las frecuencias
superior & inferior de cotte; BW = [ — f. .
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La frecuencia central se representa par f, y viene dada por la media aritrmética:

fo= Ife — e, ec(4.3)

El faclor @ se define como la frecuencia central entre el ancho de banda:

I

=— ec{4.4)
0= {4.4]
For ia funcian de transferencia
. Gy
(5] = ; 1ol [ B0
o) = R T R G =G 1 ec(4:5)
De este tipo de filtros se tiene que:
&= & +1 ce(4.6)
R. .
Y, ademas
=3 : (4.7)
T s o4
Q

Cabe mencionar que Q, es el factor de calidad del filtro y corresponde a una medicion
directa de la plenitud de la banda de paso, si ¢ < 1, el filtro recibe el nombre de filtro de
banda ancha. Y si ¢ = 1, se denomina filfra de banda estrecha, Cuando mas alto sea.

mas selectivo serd. Cuando 8, =R, =R y (, = C, = €, Q dependera exclusivamente de

la ganancia y la frecuencia de corte £, :Er% de los valores de Ry C [33].
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Figura 4.7 [iltro pasa banda.

4.5 Caracteristicas de las respuestas de los filtros activos.

Las respuestas de los filtros pueden definirse an términas de su funcion de transferencia.
Dichas funciones de transferencia se han estandarizado en las categorias de Butterworth,
Chevyshev, Bessel y funcidn eliptica. Cada lipo posee propiedades propias. Sin embargo,

para el siguiente trabajo se empleara para el disefio de filtros la categoria de Butterwarth,
debido a que [38]:

La respuesta del filtro Butterworth también se denomina filtro maximamente plano o
“plano-plano”, ya que la atenuacion en la mayor parle de la banda de paso es cero y
disminuye gradualmente desde antes de llegar a |a f-. Estos filtros poseen caracteristicas
transitorias relativamente buenas, la respucsta en frecuencia (Figura 4.8) es
extremadamente plana cerca de la frecuencia de corte y en forma asintética alcanza un
declive con una pendiente de —20n [%;‘J por debajo de la frecuencia de corte, donde n

es el orden (nimero de polos) del filtro.
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Figura 4.8 Frecuencia da tres tipos de fltros Buttcrworth pasa bajas [38],

4.5.1 Interferencias y fuentes de ruido.

El punto mas critico en la medicidon de

electrodos y los tejidos bioldgicos. Tanto el electrado v |2 impedancia de la interfaz picl-
olectrodo-electrolito sujctos a cambios debido a los movimientos relativos del electrodo y
el tejido [39, 40]. Asl, las dos senales de interferencia son generadas como artefactos de
maovimiento: los cambios en el potencial del slectroda ¥ los cambios de la caida de voltaje
por el movimiento inducido a la entrada del amplificador de instrumentacion. Estos
artefactos de movimiento se pueden minimizar proporcionande una alta impedancia de
entrada del amplificador de instrumentacion, es por ello gue se utilizan electrdos no-
polarizados con bajos potenciales de media celda, tales como clectrodos de Ag/AgCl, v

los biopotenciales es el contacto entre los

por la reduccion de la impedancia de la fuente mediante el uso de gel conductivo.
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Los artefactas de movimiento, las interferencias de campos electromagnéticos externas,
y €l ruido también puede ser generado en los cables que conectan los electrodos vy el
amplificador, La reduccion de las interferencias se logra mediante el uso de cables de par

trenzado o cables blindados.

E| estudio de los biopotenciales se hace a menudo en un entorno equipado con muchos
sistemas eléctricos que producen fusrtes campos sléctricos y magnéticos. Ademas de

los 60 Hz de la linea de enargia elécirica v algunos armanicos fuertes, se encuentran

altos campos eleciromagnéticos,

El amplificador, el cable del electrodo, y el cuerpe forman un bucle de induccién que esta
sujeto a la generacion de ura sefial de interferencia. Minimizar 1a sefial de interferencia
requiere aumentar la distanc:a entre la fuente de inlerferencia v el sujeto, torcer los cahles
cle conexion, proteger de los campos magnéticos, v la reubicacion del sujeto a un lugar
donde la orientacion ofrezca la menaor cantidad de sefiales de interferencia. En muchos

casos, s recomendable adicionar un filtro rechaza bandz.
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CAPITULO 5

5. Interfaz grafica de usuario y adquisicion de datos.

Las GUI {(también conocidas como interfaces graficas de usuario o interfaces de usuario)
permiten un control sencillo {con uso de ratén) de las aplicaciones de =oftwara. o cual
elimina la necesidad de aprender un lenguaje y 2scribir comandos a fin de ejecutar una
aplicacion, Por lo general, la GU!l incluye controles tales como menus, barras de

herramientas, botones y cuntroles deslizantes.

5.1 Creacion de una interfaz grafica de usuario.

GUIDE (entarmo de desarrcllo de GUI) proporciona herramientas para dischar interfaces de
usuario para Apps personalizadas, A fin de ejercer un mavor control sobre el disefio y el
desarrollo, también se puede crear codigo de MATLAB® gue defina las propiedades y los
comportamientos de lodos los componentes. MATLAB® contiene funcionalidad integrada
que le ayudara a crear la GUI para su app de forma programatica. Cabe la posibilidad de
agregar cuacros de didlogo, controles de interfaz de usuario (como botones y controles

deslizantes) y contenedores (coma pancles vy grupos de botones).

Iniciar un nuevo proyecto en GUI es sencillo. Se tienen dos formas para hacerlo. La
primera consisle en escribir “guide” en el "ventana de comandos” y presionar la tecla

enter. La segunda forma consiste en seleccionar la opcion que se muestra en la (Figura
5:1);
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Figura 5.1 Abrir nueva Interfaz Grafica de Usuario.

En ambos casos, se presentan cuatro opciones en la ventana de inicio de la GUI (Figura

9.2). Estas son:

= Blank GUI (Default): La opcién de interfaz grafica de usuario en blanca (viene predeterminadal,

nos presenta un formulario nuevo, en el cual podernoes disefiar nuestro programa.

* GUI with Uicontrols: Esta opcién presenta un ejemplo en el cual se calcula la masa, dada la

densidad y el volumen, en alguno de los dos sistemas de unidades.
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» GUI with Axes and Menu: Esta opcion es otro ejemplo el cual conticne ¢l mend File con las
oociones Open, Print ¥ Close, En el formulario tiene un Pop-up meny, un push button y un ohjeto
Axes, podemos ejecutar el programa eligiendo alguna de las seis opciones que se encuentran ch

el mend despegable y haciendo clic en el botén de comande.

« Modal Question Dialog: Con la opcidn se muestra en la pantalla un cuadro de didlogo comuin,
el cual consta de una pequefia imagen, una etiqueta y dos botones Yes v No, dependiendo del

boton que se presione, el GUI retorna el texto seleccionado (la cadzna de caracteres ‘Yes' o "Ne').

T e e e B e e o e e o e e e e e e e i e S e o e

. B GUIDE Quick Stert - o

| Create New GUI | pen Brist g S04 o

GUIDE termplates A e = T Dy

e i
! ]{'&" i
| 2 5 f oo
LEE GHY withs Wicontrols :

|

]

)

L GUL with Axes and Benu]

b

[T save neve ﬂgﬂma-ﬁc- ' Fit

e S RS ey

Figura 5.2 Yentana de inicio de GUIL

Se elige la primera opcion, (Blank GUI) y se obtendra |a ventana siguiente (Figura 5,3},
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Figura 5.3 Entorno de programacian en U],

Fara oblener |a etiqueta en cada elernento de la paleta de componentes se ejecuta; Files

Preferentes y seleccionamos Show names in component palette (Figura 5.4).
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Figura 5.4 Entorno de prograrmazcion can elementos stiquetados,
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Cada una de los elemenios de la paleta de componentes tiene un conjunto de opciones

o propiedades que se acceden haciendo clic derecho sobre ellas.

La opcion Property Inspector (Figura 5.5) permite personalizar cada componente, como
cambiar el tipo ¥ tamano de letra, celor, etiqueta, posicién y reaccidn del components a
clics del usuario. En la ventana podemos modificar el nombre (Campo fag) con el cual el

componente aparecera en el archivo .m asociado.

= Inspecton cwonticl isusakuiton] . — | ®og
4 BackgroundUsics ﬁi |

n Eeingbzleted G

, By detinn OLEYE

. Button Dewnbon _@a@,

Chara E’ [ doufyte avray]

- Callkack :2%:5 Hautolmatic

Clipwing ok

Lieatekop QE

, Drefelefoir 4@; ;
Enable o ':':-
b Extent TE124 1482 3
r baatlecie ncrraal £ %
Fonitarie M bans Sert &
| Fontize B % 3¢ l
: Fontidrits ks Food
l FentyWeight rigrrnal ¥ %
% ForegroundColos @i I=H] %
Handheifisibility on ;\ j
G NN - SRRSO, .

Figura 6.5 Property Inspector — Permite ver y editar las propiedades de un components.

Una de las opciones mas importantes es View Callbacks, la cual, al ejecutarda abrs el
archivo .m asociado a nuestro diseﬁoxy nos posiciona en la parte del programa que
corresponde a la funcidn gue se éj’ecutaré cuando se realice una determinada accion
sobre el componente que estamos editando.
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53 Interfaz para la visualizacion de los biopotenciales.

Muestra intarfaz grafica de usuario propuesta para la adquisicién de hiopotenciales es |z

siguiznte (Figura 5.6);

- I
".]
.

Figura 5.6 Interfaz grafica de usuario

Nuestra interfaz grafica de usuario compuesta por varlos elementos slegibles los cuales
vamos a ir explicando su funcionamiento. Dentro de las opciones se encuentran dos que
nos ayudarian a hacer canexion con nuestra sistema de adquisicién de datos. El primero
es un "ListBox” (Figura 5.7) que nos da una opcién de 15 puertos COM a escoger
dependiendo del puerto de conexion de nuestro adquisidar de sefal el cual se puede

conocer en el administradar de dispositivos de Windows.
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Figura 5.7 Listhox de puertos COM.

Otra de las opciones para la conexion a nusstro sistema es por medio del boton
“Conectar” (Figura 5.8) el cual consta de una variable global que nos ayuda a detectar

nuestro adquisidor de senal en los puertos conectados en nuestras maquinas.

Figura 5.8 Botan 'Canectar”,
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5.3.1 Adquisicion de datos.

Una vez hecho lo siguiente v detectado nuestro sistema de adguisicidn de datos. se
procece a configurar tanto sus entradas y salidas, La tarjeta adquisidora que se utilizd
para este proyecto fue un microcontrolador ATmega 2560 (Figura 5.9) que es de facil
manejo y uene una gran adaptacion al software de MATLAB® con una gran respuesta en

tiempe real.

Figura 5.9 Microcontrolador ATmega 2560

Este microcontrolador a comparacian a los de su familia permite mayores velocidades de
transmision por su puerto USB permitiendo medir valores en tiempao real v no reqguiere de
algun driver para ser reconocido gn cualguier sistema operativo y ademas cuenta con la
capacidad de ser reconocide por el PC como un teclado, mouse, joystick, etc. Sus

caracteristicas principales son las siguientes (Tabla 5.1):
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Tabla 5.1 Caracteristicas del microcontrolador ATmega2b60,

e

Microcontrolador ATmegaZ560

Voltaje de Operacion - A 1
' Voltaje de Entrada 7-12V

| Voltaje de Entrada (Limites) | 6-20V

Pines Digitales de I/O ' 54 {15 pines con salida PWM)
Pines analogos de entrada 16
Corriente DC por pin 1O A0mA

| Corriente DC por pin 3.3V o0mA

Memoria flash 256 KB(8KB usadus para el buullvader)
SRAM KB

EEPROM KB
Velocidad de Reloj B 1B MHz2

El cual podemas configurar por medio del paguete de soporte del IDE de Arduino que
podemos encontrar dentro de la tienda do Apps on MATLAB®. En cual nos dirigimos al
menu “Apps’ dentro de ella encontramus el submenud "Get more apps” dando clic en el
accedemos a la tiendo on-line donde podemos encontrar el paguete de saporte buscando
en la parte de busgueda "Arduino” de |a cual encontraremos dos paquetes, una es pars
la programacian en Codigo C vy el otre paquete es para la programacion en blogues dentro

del entorno de Simulink, escogeremos el de programacion gue se muestra a continuacion
(Figura 5.10).
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Figura 510 Pagueto de soporte para el sistema Arduino.

Escogemeos |a mas reciente, ya que la opcion viene con todas las correcciones de errores

implementados desde su origen hasta la fecha, permitiendonos un desempefo optimo de

nuestro micrecontrolador ATmega 2560.

Una vez configurado nuestro microcontrolador, procedemos a la adquisicion de los datos
de nuestro circuito para la toma de sefales Electromiograficas (EMG), que consta de
sieie partes que son:
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1. Proteccién para alto voltaje (Figura 5.11).
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Figura 5.11 Diagrama de proteccian de alko valtaje.

2. Rechazo de HF (Figura 5.12)
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Figura 512 Diagrama de rechaza de alias frecuencias.
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3. Amplificador de instrumentacion.
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Figura 5.13 Diagrama del Amplificadar de instrurmeantacion

La ganancia del amplificador de instrumentacion asta dada por la siguiente ecuacion:

b

I
ffzﬁ*('] = 5 i
+H) c(5.13

3

Para una ganancia:

& =10 2c(5.2)
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Soe asume qus

e =10 Kit v R, = 10 KQ cc(5.4)
G=5% {(1 s M) ec(5.4)

KN
C=5+(1+1) ee(5.5)
=10 er{5.6)

La etapa cuenta con un amplificador de instrumentacion INA321CA (Figura 5.14) a
diferencia de un amplificador mono, el amplificader de instrumentacion de Texas

Instruments utiliza dos canalas para amplificar las senales de audio. Tiene una salida de

carril a camil. El dispositivo utiliza una sola fuente de alimentacién. Tiene un solo canal

prar chip.

Figura 5.14 Al — INA321EA de Texas Instruments.
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Que cuenta con las siguientes caracteristicas (Tabla 5.2):

Tabla 5.2 Caractoristicas del M INAZZTEA.

i i R A i
Fabricante Texas [nstruments
Serie INASZ1EA

| Niimero de canales 1

i GBP: amplificador de ancho de banda S00KHz |
CMRR: Proporcion de rechazo _: 800dB
Ib: Polarizacién de entrada de tension t 10 pA

| Vos: Tension offset de entrada | 1 mV
Resistencia de entrada maxima 10000000 MO
Volitaje maximo de alimentacidn 58V
Voltaje minimo de alimentacion A 7Y
Corriente de suministro operativa 40 uA
Estilo de montaje SMD
Error de ganancia ] 0.01%

4. Filtro pasa altas (Figura 5.15).

Figura 5.15 Diagrama del Filiro pasa altas.
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5. Amplificador operacional con regulador de ganancia (Figura 5.16).

R et R

e

s

Figura 5.16 Diagrama de AmpOp con regulader de ganancia.
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6. Filtro pasa altas (Figura 5.15).
7. Filtro de Butterworth de 3*" orden (Figura 5.17).

Figura 5.17 Diagrama del Filtro Buttenvorth de 2% orden,
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5.4 Adquisicion De Datos.

Una vez configurado nuostra tarjota adquisitora y colocado nuestro circuilo para |a
adquisicion de sefiales EMG. procedemos a la toma de muesira de datos la cual nos sera
(til para hacer la distincién de varios movimientos. Nuestras tomas estan colocadas en

la parte del antebrazo (Figura 5.18) en los limites que se muestran a continuacion.

Figura 5.18 Limiles del antebrazo.

Una vez seleccionada nuestra area de trabajo hacemos uso de unos electrodos pasivos
(Figura 5.19) que nos ayudaron en la adquisicion de los datos y nos permitira la

posibllidad de tener un biofeedback de |a zona muscular 2 medir.

b
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Figura 5,19 Electrodos paswos.

Fueron elegidos estos electrodos por su gran capacidad de disminuir el ruido del exterior
y asi garantizar un muestro correcto de |os datos. Colocados nuestros electrodos en al
lugar correcto se procede a la adquisicion de dates, dentro de nuestra interfaz gréfica de

usuario se encuentra un boton (Figura 5.20) que nos ayudara a dicha tarea.

Figura 5.20 Botdn para la adguisician de los datos.

La programacitn del siguiente botén consta de una variable global que nos ayuda a

detectar nucstra tarjeta adquisitora dentro de cualquier puerte COM de nuestro sistema.
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Hecha |la conexion con |a tarjeta adquisitora dentro de un ciclo "FOR" se encuentra el
codigo para gue se repita la misma accion hasta 150 muestras y las despliegue en tiempo
real en una grafica para su visualizacion (Figura 5.21) vy al mismo lempo guardar los

datos en un archivo " txt" para el facil manejo de los datos posteriormente.

Figura 5.21 Grafica de sefial MG,

Nuestro sistema consta de 4 sefiales de diferentes movimientos, cada movimiento tiene
5 muestras con 150 datos, los cuales nos ayudaran a la identificacion de cada una de

ellas. Las muestras de nuestras sefiales son las siguisntes:

bH
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1. Mano extendida haciendo flexion hacia arriba (Figura 5.22).

B i e SO e ko o ol e e Lo e P e i e e bt o P i . BB b P APt il ) S ] S o g B mc

Figura 3.22 Muestras del primer maovimiento.

2. Mano extendida girando el brazo hacia el lado derecho {Figura 5.23).

g E
i B
i i i
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4 i 1
: i
o ! L IR e - .. - —_—— e - ——- - ——
bl F C:

Figura 5.23 Muestras del segundo movimiento,

B9
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3. Mano axtendida y ahriendo y cerrande la palma de 1a mano (Figura 5.24).

Figura 5.24 Muestras del tercer movimisnia,

4. Mano extendida con puifio cerrado y haciendo flexidn hacia arriba {Figura
5.25).

i

Figura 5.25 Muestras del cuario movimiento,
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De las muestras sacamos los valores estadisticos de 1a sedal. | os cuales nos ayudaran
a identificar cada unc de los movimientos. El valor maximao y minimo lo abtenemos

directamente de la secuencia de datos mientras que la mediana hacemos el siguiente
procadimiento para su obtencion:

1 4 ; i : :
La cual IE es |la semisuma de las frecuencias absolutas, L; 4 es el limite inferior de |a clase

N " i ] .
donde se encuentra — siendo F;_, |a frecuencia acumulada anterior a 1a clase mediana y

a; &5 la amplitud de |3 clase. Mientras tanto el promedio lo calculamos con la siguients

farmula:

) .1:1+x2 +"'+J.'_.'..|
A —

-
N ec{5.8)

Donde x; s cada uno de los valores de la variable estadistica vy M es el nimern total de

datos.

Una vez calculado lo siguicnte se proceds a acomodar los valores por grupos como se

muestra a continuacion (Tabla 5.3); v
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Tabla 5.3 Giupos de estadizticos de |a sefal (amplitud),

A
Mediana | Promedio
2458 | 2.468
Movimiento 1 | 2.207 24632 Z2.468
1.894 | 2473 2.467
2.207 | 2.478 2471
Movimiento 2 | 2239 | 2473 2.471
' 2195 2.468 2472
1.560 | 2.488 2.458
Movimiento 3 | 2.019 2.468 2471

| 2014 | 2473 2.468
| 1.984 | 2.473 2 466
Movimiento 4 | 2111 | 2478 2472
1852 | 2488 | 2471

Senal

Realizado lo siguiente ya se tienen los parametros gue distinguen a cada movimiento, y
cads uno de ellos es guardade cn una variable independiente para el uso posterior de &
en la implementacian de nuestro control. Teniendo esto ahora falta la implementacion de
una Red Neuronal Artificial (RNA) como cantrol para |a identificacion de cada una de ellos

lo cual se tratara en el siguiente capitulo.

72



US0 DE BIOPOTEHCIALES PARA LA CREACION DE UNA INTERFAZ BASADD EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

CAPITULO 6

6. Red Neuronal Artificial (RNA).

En el siguiente capitulo veremos la implementacion de una red neurcnal para la

identificacion de las senales de entrada por movimiento.

6.1 Implementacion De Nuestra ENA.

Para nuestro sistema se escogio 2 elaboracion de un percepiron multicapa con algoritmo

de Backpropagation (Figura 6.1) con cuatro entradas, una capa oculta y su respectiva
gsalida,

Capa de snbeds Cogray oonlta Capra o salida

Figura 6.1 Perceptran Multicapa.
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Para el entrenamiento de nuestra red usamos los siguientes parametros (Tabla 6.1):

Takla 6.1 Entradas vy largets usados para nuesiras salidas deseadas.

S o alhi e S e
Senal Minimo | Mediana | Promedio Maximo T1 | T2 T3 | T4
2268 | 2.458 2468 | 2722 o oo ool ao

45 1 I 2.463 2.469 2693 0o | Q0| Qo | Qo
| Movimienta 1 | 1,094 2473 2467 2776 Q0 | Qo | Q0 | QO
2302 | 2463 | 2471 | 2683 ao|oo| oo @o
2331 | 2468 2473 | 2664 00| oo | o | ao
2207 | 2478 2471 | 2624 |z | o1 | o | Qo
2239 | 2473 2.471 2732 |01 | 01| Qo | Qo
Movimiento 2 | 2195 | 2468 | 2472 | 2884 |01 01| 0o |
2141 | 2468 | 2471 | 2854 | 1| o1 | Qe |ao
2214 | 2473 | 2474 | 2761 | Qi | ot | Qo | Qo
1559 | 2468 | 2458 | 2693 |ao1| o101 a0
2019 | 2468 | 2471 | 2821 || | a1 | o
Movimiento 3 | 2.014 | 2473 | 2468 | 2952 |a1| o1 | 01| oo
| 1961 | 2478 | 2469 | 2805 |[ai| a1 | a1l |qo)|

| 2102 | 2473 | 2474 | 2732 |aalaoi| o1 | ao)

| 1984 | 2473 | 2466 | 2854 (a1 | a1 | ai|Q1 ]

| 2111 | 2478 | 2472 | 2908 |10l o1 arl
Movimiento 4 | 1.852 | 2468 | 2471 | 3021 |1 | o1 | a1 | a1 |

| 1.857 | 2478 | 2472 | 299% |ai|oi|ai| o
| 1862 | 2478 | 2682 | 2693 |at [ |o]a]

abd LB LR
oty

Una vez definidos nuestras parametros y entrenada 1a red neuronal satisfactoriamente

procedemos a sacar sus pesos por capa y bias, que nos ayudaran para |a identificacion

del tipo del movimiento que se introduce a nuestro sistemna. Los pesos de nuestra primera

capa son los siguientes (Tabla 6.2):
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Tabla 6.2 Pesos de |la primera capa,

Sehal
Maovimiento 1 W ¢ Wy Wi
Maovimiento 2 | wq, Waq Wy
Movimiento 3 Wy W3 Wiy
| Movimiento 4 Wy w;_.J Wi

Con un bias de (Tabla 6.3):

Tabla 6.3 Bias de la primera capa,

T “'Tﬂ S v e _‘,ﬁ?
Senal bl
. Movimiento 1 £y
| Movimiento 2 ba
Movimiento 3 | b,
é Movimiento 4 | b,

Los pesos calculados para la segunda capa son los siguientes (Tabla 6.4):

Tabla 6.4 Pesas de [a segunda capa,

Movimiento 1 Wey _ W Ws g Wy
Movimiento 2 14r;1 Wen Weaz Wi
Movimiento 3 |  w+, Wos Woa Wy
Mavimiento 4 | wy, - Wgg Wi Wia
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Con un bias para su segunda capa de (Tabla 6.5):

Tabla 6.5 Bizs segunda de a capa.

Movimiento 1 b

Movimiento 2 'P'J; _
Movimiento 3 | &, |
Movimiento 4 B |

OUbtenidos los datos, hacemos |a programacion para caca movimiento. Dentro de nuestra

intarfaz podemaos encontrar unos botones (Figura 6.2) para cada movimiento.

Figura 6.2 Botones por movimiento.
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Para el botdn del primer movimiento (Figura 6.3), tenemos |a programacion de leer los

datos adquiridos por nuestra tarjeta adquisidera de datos.

Figura 6.3 Boton movimieno 1.

Una vez leidos los datos se procede a sacar los valores esladislicos de la sefial de los

datos para ser almacenados en variables independientes (MIN, MED. PROM, MAX),

obtenidos estos datos hacemos la implementacion del algonitmo de Backpropagation para

la simulacién de [a RNA y poder identificar nuestros movimientas. La programacion queda

de la slguiente manera para la primera capa:

vy = f[(wyaps) + 4]

¥z —f | (waap) + 6]

vy = | [(waypy) + Bs]

Vo =1 {warm) + byl

Siendo esto la segunda capa:

Vs = [[{ws131) + Bs]

ec(f.1)

ec(6.2)

ec(f3)

ec{6.4)

ec(f.h)
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Vo = Tliwei 2] + bl ec(H.6)
Yo = [ [(wsv:) + b7 ec(6.7]
Vi = f [(wgyya) + by ec(f.8)

Siendo w., w,, .., Wy, 10s pesos mostradas anteriormeante, 10s py, s, ..., p,, 50N [0S valores
que toman los valores estadisticos de (3 sefal (MIN, MED, PROM, MAX) v b, b, .., by,
los bias calculados para cada capa de nuestra RNA. Ya implementado nuestro algoritmo
y una vez simulado hacemas la idantificacion de nuestro primer movimiento perteneciente

a nuestra salida vy, (Flgura 6.4) sacando |os datos de salida pertenecientes a &l, se hace

un rango de trabaja para dicho movimiento.

Figura 6.4 Salida movimiento 1.
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Para clasificar los rangos (Tabla 6.6) de salida utilizamos una condicién “IF” cuando se

cumpla dicha sentencia ejecutar una accion.

Tabla 6.6 Rangos oor movimiento.

PR

Seﬁal Rango

Movimiento 1 0.1663

Movimiento 2 -0.029

Movimiento 3 0.6228

| Movimiento 4 0.2624

Establecidos los rangos por movimiento hacemos las pruebas con nuestro siguiente

boldn para el movimiento 2 (Figura 6.5), obtenidos los datos de nuestra tarjeta

adquisidora se sacan atra vez |os valores estadisticos de la senal.

Figura 6.5 Botén mevirianto 2.

Sacado estos valores se introducen a las formulas antes mencionadas ajustando los

valores para este movimiento siendo v, (Figura 6.8) la salida deseada en este caso.
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Figura 6.6 Salida movimiento 2.

Dando la salida de esta una deseada entre los rangos gue le perfenecen gjecutara una -
accion, Hecho esto realizamas la ejecucion de nuestro tercer boton para el movimiento 3
(Figura 6.7), una vez consaguidos los datos se procede al mismo procedimiento de

enconfrar su minime, mediana, promedio y maximo.

Figura 6.7 Botén movimienio 3.

Sacado los valores se introducen a las formulas pertenecientes a esta para ajustar los

valores para este movimisnto siendo y; (Figura 6.8) la salida deseada para el caso.
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Figura 6.8 Salida movimionio 3.

Dando |a salida deseada entre los rangos que le pertenecen ejecutara una accian. Por
uitimo, realizamos la ejecucion de nuestro cuarto boton para el movimiento 4 (Figura 6.9),
obtenidos los datos se procede al mismo procedimiento de encontrar sus valores

estadisticos de la sefial.

Figura 6.9 Botdn movimienmo 4.

“Obtenidos esos valores se introducen a las formulas pertenecientes para  ajustar los

valoras para el mevimiento siendo vy, (Figura 6.10) |a salida deseada en este caso.

g1
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Flgura 6.10 Salda movimienlo 4.

Las salidas de nuestra red neuronal ejecutan la accion de movimienio de unos motores
a pasus NEMA 17 (Figura 6.11) siempre v cuando se encuentre entre alguno de lus

rangos de movimientos deseados.

Figura §.11 Molor & pasos NEMA 17,

G
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Que tiene las siguientes caracteristicas (Tabla 6.7):

Tabla 6.7 Mofor a paszos NEMA 17,

~ Peso 285¢g
Diametro eje S mm
| Pasos por revolucian 200
Corriente 1.68 A por bobina
. Voltaje 27V
Resistencia 1.65 Q por bobina
Torgue 3.7 Kg-cm
| Inductancia 3'%2%%2{1_

6.2 Posicionador XYZ.

La salida de nuestra RNA hace & accionamienlo de unus molures NEMA 17 gue se
encuentran coincados en un posicionador XYZ (Figura 6.12) dando un cuarto movimiento

a otro motor que es el que se encarga de mover un actuador.

Flgura 8.12 Posicionador XYZ.
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Todos los motores son accionados por un easydriver v4,1 (Figura 6.12) que facilita el

movimiento de motores cde 4 hilos siendo =l caso los NEMA 17.

Figura 6.13 Easydriver v4.1.
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CAPITULO 7

7. Prushas Y Analisis De Resultados.

Para comprobar gque nuestro sistema de senales EMG se encuentra ajustado
correctamente, hicimos 20 pruebas (Tabla 71) con cada maovimiento para wver su

comportamiento,

Tabla 7.1 Prushes con todos os resultados.

anlrﬁi:an‘tal1 demnantn x I;la;r;vl-r;ue:;cﬁ d.
1 . . . [ ¥ ' B
@ ® = . .
] R . . v
4 . ] . - * K
K T F g R
Total | BO% i 100% 100% 0%

Dentro de los movimientos 1 v 4 encantramos algunas anomalias va que los parecidos
en ciertos datos se puedan encontrar una similitud dado por les movimientos gue suealen

ser parecidos,
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= 157 movimiento - Mano extendida haciendo flexién hacia arriba

Figura 7.1 Registro de actividad para el movimiento 1 3 20 segundos.

= 29 movimiento - Mano extendida girando el brazo hacia el lado derecho
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e : ! !
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a 1 tll
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Figura 7.2 Registrs de actividad de EMG para el mavimiente 2 a 20 segundos.
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* 3* movimiento - Mano extendida y abriendo y cerrando la palma de la mano

pini e

FA

Figura 7.3 Registro de activided de EMG para &l fiovimiento 3 8 20 sequndes.

* 4° movimiento - Mano extendida con puiio cerradeo y haciendo flexion hacia arriba

b i o
i

Figura 7.4 Registro de actividad de EMG para el movimiento 4 g 20 segundos,
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7.1 Analisis De Resultados.

En este trabajo de investigacion se presenta un sistema de adquisicion de sefales de
EMG usando electrodos pasivos, los cuales resultan mas convenientes gue los
electrodos desechables de Ag/AgC| debido a que pueden reutilizarse sin mayor problema
y coma se pudo observar con los resultados graficados, estos electrodos son capaces de
captar las sefales de EMG sin mayor problema. Se cbservd vanacionas de las sefiales
de EMG, las cuales san dependienies de la posicion, ubicacion, tamano v material de los
electrodos con los que son registradas, d2 igual manera, estas sefales ganan ampiitud
conforme se aplica mas fuerza sobre el musculo en el cual se realiza el registro. La idea
del sistema de adquisicion de senales de EMG es que sea capaz de adguirir informacion
de los impulsos eléctricos de mas de un misculo, esto con I intencian da que se tengan
varias respuestas ¢ combinaciones de patrones de EMG al ejecutar algin movimiento

complejo, por ejemplo, flexiones, estirar o rotar €l brazo.

Tenigndo una eficiencia total del B6.25% estamos dentro de lo esperado, atun queda por
ajustar un poco el sistema para futuros trabajos. Ya que la implementacién del
posicionador XYZ solamente fue para comprobar nuestras salidas del sistema, aun no se

cuenta ccn 2 aplicac:dn tinal la cual gueda para futuros trabajos.
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