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Capitulo 1

Introduccion

El area de la robotica actualmente tiene una amplia gama de aplicaciones, no es nuevo
que se busque el uso de maquinas para realizar actividades que auxilien al ser humano, dentro
de ellas se encuentra la robotica de servicio. De acuerdo con la Federacién Internacional de
Robdtica (IFR, por sus siglas en inglés) [1], se tiene la siguiente definicion para un robot de
éste tipo: Robot que opera de forma parcial o totalmente autonoma al servicio del bienestar de
los seres humanos y de equipamientos, excluyendo operaciones manufactureras. El area médica
actualmente representa uno de los focos de atencién para distintas universidades, institutos
y empresas privadas, ya que el desarrollo de maquinas de rehabilitacion trae consigo grandes
ventajas, como ayudar al terapeuta con la carga de trabajo, apoyar en movimiento repetitivos,
aumentar el nimero de terapias y acelerar el proceso de recuperacion de los pacientes, de
manera segura y confiable.

Algunos de los problemas de salud que se han estudiado por las altas cifras que representan
tanto a nivel global como nacional, son los Accidentes Cerebrovasculares (ACV), que son un
grupo de desordenes del corazon y de los vasos sanguineos, [2]. En México los ACV son la
sexta causa de muerte y son generadores en gran medida de discapacidad, la cual depende de:
la gravedad del accidente, la region del cerebro que ha sido afectada, la extension del dafio en
las células cerebrales y la rapidez con la que zonas del cerebro intactas logran suplir las tareas
que antes eran realizadas por la zona lesionada. Un 50 % de las personas que sufren un ACV
necesitan rehabilitaciéon para recuperar la capacidad de los miembros afectados; una de las
formas de aumentar la movilidad [3], la audicion, la vision y las capacidades de comunicacion
en las personas con discapacidad es a través del uso de dispositivos y el desarrollo de nuevas
tecnologias con las que puedan mejorar sus habilidades y, por tanto, estar més capacitados
para vivir de forma auténoma y tener una mejor calidad de vida [4]. En México este proceso
de rehabilitacion se lleva a cabo en las instituciones de salud de cada comunidad y, por lo
general, éstas se ven rebasadas en su capacidad ofreciendo a los pacientes sesiones distantes
en tiempo una de las otras.

El desarrollo de dispositivos en el area de roboética de rehabilitacion se ha centrado en
los sobrevivientes de ACV, ya que estos pueden tener graves danos en la movilidad de sus
extremidades, ano con ano el nimero de casos aumenta rebasando las capacidades de clinicas
y centros de salud.

A pesar de que México es uno de los lideres en la manufactura y ensamble de aparatos



médicos a nivel mundial [5], [6], el desarrollo tecnologico en este tipo de dispositivos a nivel
nacional es incipiente. Por lo tanto, el desarrollo de dispositivos robéticos para rehabilitacion
médica es un area de oportunidad para universidades, centros de investigaciéon y empresas
mexicanas. En los dltimos anos, el desarrollo de sistemas roboéticos para el apoyo a la reha-
bilitacion ha tenido un auge e incremento considerable, en el mercado se pueden encontrar
opciones de este tipo de dispositivos para distintas partes del cuerpo, pero cabe mencionar
que esta tecnologia en México apenas se estd desarrollando, siendo necesaria la importacion
de paises como EUA, Alemania, Japon entre otros.

1.1. Antecedentes

La importancia de mejorar la funcién de la mano después de sufrir alguna lesion ha
estimulado el aumento en el desarrollo de dispositivos exoesqueléticos con diferentes enfoques
al problema para este miembro del cuerpo, disenados con diferentes tipos de accionamiento,
ya sea neumatico [7], [8], [9], [10], hidraulico [11] o por cables [12].

Ejemplos de rehabilitadores comerciales son los desarrollados por la empresa VITIA®
que cuenta con rehabilitadores para mano, brazo y pierna. Esta empresa desarrollé un guante
portatil para terapia fisica de rehabilitacién activa con un software especializado para ayudar
en la terapia, permite el tratamiento de la muneca y de los dedos de forma aislada o en conjunto
[13]. La empresa JACE™Systems desarrollo el Jace H440 [14], con una interfaz amigable con
el usuario que considera aspectos de velocidad y fuerza. Festo desarrollo ExoHand [15], que es
un exoesqueleto de accionamiento neumaético aplicado para aumentar la fuerza y resistencia
del usuario. La fuerza, el &ngulo y la dilatacion se registran empleando sensores. El control con
el uso del entorno de desarrollo CoDeSys adquiere y procesa los valores de posicion y fuerza
permitiendo la orientacion precisa de la segunda mano.

El control de estos dispositivos exoesqueléticos, para su posterior analisis de movimientos
y fuerza, se ha realizado con el uso de sensores especializados como el descrito por Loureiro
y Harwin [16] donde a través de una arquitectura de control distribuido, el fisioterapeuta
puede establecer facilmente una terapia, en la cual pardmetros como inicio de movimiento,
fin de movimiento, tiempo para completar, modo de terapia, nivel de asistencia de robot y
tipo de agarre se pueden definir y almacenar en una base de datos. Con el avance tecnologico,
el area de procesamiento digital de seniales biomédicas como las senales electromiograficas
superficiales (EMGS) ha incrementado su aplicacion en sistemas de control. Ejemplo de esto
es el trabajo presentado por Irastorza et al. en [17], donde realizaron un sistema de clasificacion
para predecir la intencion del movimiento basados en la actividad EMG de cinco musculos del
brazo superior en personas sanas. La prediccién continua de la intencion de movimiento en
tiempo real durante los movimientos funcionales, es esencial para proporcionar a los usuarios
una reatroalimentacion continua, donde se busca la obtencién de parametros para controlar
en tiempo real dispositivos robéticos de rehabilitacion.

El dispositivo desarrollado en [18],[19] es un exoesqueleto de mano para pacientes que su-
frieron un accidente cerebrovascular (ver Figura 1.1). Este resuelve problemas de movimiento
y adaptabilidad a la mano del usuario con la propuesta de un nuevo mecanismo de articula-
cion denominado eslabon indirecto, que adopta el mecanismo de pinén y cremallera simétrico
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(SPRM, por sus siglas en inglés). Se instalaron 4 sensores flexiforce y se realizo el acondicio-
namiento de senales con una tarjeta de adquisicion de datos MPS-010501 y posteriormente, a
la senal obtenida se le hace un ajuste por minimos cuadrados para su linealizacion.

Actuador accionado

./' por cable bowden

Base dorsal
metacarpiana

adaptable

Exoesqueleto
de dedo
adaptable

Figura 1.1: Aspecto del exoesqueleto de la mano para la rehabilitacion [19].

En |20] se muestra el exoesqueleto para mano llamado HANDEOX (ver Figura 1.2), cons-
ta de cinco dedos independientes con una estructura de concha, en cada una de las falanges
se integra un sensor de efecto Hall y es controlado por medio de un sistema jerarquico de
movimiento independiente, implementa un regulador de lazo cerrado PID clasico con un es-
quema de anti windup. El dispositivo presentd problemas para la prediccion de la posicion de
los dedos, debido a las pérdidas de friccion que se presentan por el cable Bowden con el cual
se realiza el movimiento del mecanismo.

Figura 1.2: (a)Dibujo CAD del sistema HANDEOX con cinco modulos independientes para
cada dedo. (b)Detalle del médulo correspondiente al dedo indice [20].

En el dispositivo llamado Maestro, exoesqueleto desarrollado en [21], se presentan dos
controladores de asistencia, uno de campo de fuerza aprendida, que es una novedosa técnica



de control mediante redes neurales basada en el aprendizaje fuera de linea para una persona
en especifico y posteriormente se usa para generar un campo de fuerza que proporciona la
asistencia necesaria para lograr el movimiento coordinado en las articulaciones de los dedos.
Esta técnica aprende las necesidades de un tema especifico y proporciona asistencia apropiada
al sujeto, util para una terapia donde la coordinacion entre las articulaciones es importante
en lugar de la precision del movimiento. El segundo controlador desarrollado es adaptable y
se ajusta a las necesidades cambiantes del sistema del exoesqueleto de los dedos, realizando la
tarea con una velocidad constante, sin embargo, aplica pares incrementados en caso de mo-
vimiento restringido, que como consecuencia, es potencialmente menos seguro. El dispositivo
fisico se muestra en la Figura 1.3.

Figura 1.3: Exoeskeleto Maestro, [21].

El disefio presentado en [22] ha sido orientado a optimizar el aprovechamiento de la fuerza
y minimizar el peso global del dispositivo. Capaz de ejercer una fuerza neta continua de 5N,
tiene sensores en la punta de cada uno de los dedos, que se basan en el principio de deteccion
de un resorte en forma de cruz, el algoritmo empleado es un controlador simple de fuerza de
bucle cerrado con lazo de compensacion, en donde la senal de realimentacion del sensor se
limpia con un filtro pasa bajas, posteriormente el error de fuerza impulsa una compensacion
a través de un circuito de control de velocidad, en la Figura 1.4 se presenta el exoesqueleto.

El dispositivo desarrollado por Ho et al. [23], es un exoesqueleto de mano para rehabilita-
cién de personas que sufrieron un ACV, el cual detecta la intencion del paciente al momento
de realizar los movimientos utilizando senales electromiograficas (EMG, por sus siglas en in-
glés) desde el lado hemipléjico y ayuda en la apertura o cierre de la mano. El sistema consiste
en un moédulo de mano robética, un controlador embebido para el exoesqueleto y monitorear
las senales EMG de los principales grupos musculares. La estrategia de control utilizada en el
entrenamiento fue el modo activado por EMG, utilizando un umbral del 20 % de la senal de
contraccion voluntaria maxima (MVC ) para activar los movimientos de apertura de la mano y
de cierre de la mano. Las senales EMG se miden al comienzo de cada sesiéon de entrenamiento,
cuando el sistema se encuentra en ejecucion, espera a que la senal del misculo abductor corto
del pulgar, encargado de la flexion metacarpofalangica, exceda el 20 % de su valor MVC antes
de iniciar la accion de cierre manual, asi como el 20 % de su valor de MVC proveniente del
misculo extensor para la apertura de la mano. El controlador contiene un moédulo inaldmbrico
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Figura 1.4: Exoesqueleto con mecanismo basado en centros remotos |22].

para la comunicaciéon con el exoesqueleto, permitiendo al terapeuta la configuraciéon del modo
de entrenamiento utilizando el sistema remoto inaldmbrico, como se muestra en la Figura 1.5.

Figura 1.5: Sistema del exoesqueleto de mano con 5 actuadores lineales [23].

En [24] se propone un mecanismo para rehabilitacion de mano de 1 GDL por dedo, el
mecanismo es construido mediante impresion 3D utilizando acrilonitrilo butadieno estireno
(ABS), se utiliz6 un sistema de captura de movimiento (MoCap, por sus siglas en inglés)
para el diseno de las cadenas cinematicas del exoesqueleto, utilizando una camara Full-HD
con velocidad de movimiento lenta y un software de adquisicion en 2D. El diseno mecénico
del exoesqueleto permite la rotacion y traslacion del efector final ubicado en la falange distal,
generando el movimiento del dedo, con una cinemaética directa simple que s6lo depende del
angulo entre la linea horizontal y la falange distal. La arquitectura de control se basa en la
regulaciéon de velocidad del motor con un PID, accionado directamente por el paciente que
utiliza botones para la apertura y las fases de cierre, la cual, con un valor medio de la velocidad
de apertura para cada dedo, se logra que sea simultinea la apertura en todos los dedos con
un tiempo predefinido. El prototipo desarrollado se muestra en la Figura 1.6.

El Instituto Tecnolégico de Orizaba en conjunto con la Universidad Nacional Auténoma
de México desarrollaron el robot ExoKab [25], el cual es un dispositivo de asistencia para la
rehabilitacion de pacientes con discapacidades neuromusculoesqueléticas, este dispositivo esta



Figura 1.6: Prototipo de exoesqueleto disenado con un sistema de captura de movimiento [24].

completamente equipado con sensores de fuerza FlexiForce® colocados en la falange proximal
y medial del dedo pulgar e indice del paciente, que miden cada movimiento de rotacion y
traslacion para controlar el dispositivo durante la rehabilitacion pasiva. El sistema electronico
esta formado por 4 diferentes etapas, un circuito de control, de sensor de fuerza, de potencia
y de comunicacion inaldmbrica. Los sensores se utilizan en forma resistiva para eliminar el
efecto drift y no perder sensibilidad en el sensor al medir fuerza, el procesamiento de la senal
analogica se realiza en una tarjeta Arduino 2560. En la Figura 1.7 se muestra el robot ExoKab.

Figura 1.7: Dispositivo ExoKab [25].
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En la Universidad Tecnologica de la Mixteca se cuenta con un primer prototipo de exoes-
queleto para rehabilitacion de mano, desarrollado por [26], el exoesqueleto tiene 2 GDL activos
y 2 GDL pasivos en los dedos indice, medio y anular, 1 GDL activo y 1 GDL pasivo para
el dedo pulgar y menique, con movimiento independiente de cada uno de estos. Actualmente
se tiene el prototipo mecanico del exoesqueleto con un peso de 703 gr, el cual se utilizara
como base de esta tesis para realizar el proceso de control e instrumentacion. El prototipo
fisico esta hecho a base de impresion 3D, permitiendo el rediseno de algunas piezas y su facil
adaptacion con las piezas existentes. El mecanismo de transmision de potencia estd basado
en la utilizacion de juegos de engranes-cremalleras y pinon-corona. Se utilizaron motores de
corriente directa (CD) como actuadores del sistema. En la Figura 1.8, se muestra el montaje
real del prototipo de exoesqueleto en la mano de una persona sana [27].

Figura 1.8: Prototipo de exoesqueleto [26].

La adquisicion de senales provenientes del usuario mejora la interaccién humano-robot,
pueden ser a través de comando de voz, andlisis y procesamiento de imagines o por medio
de biosenales como las electromiograficas o encefalografias. Un ejemplo de la aplicacion de
bioseniales es dado por 28], usandolas para el despegue y el aterrizaje de un cuadricoptero. La
aplicacion de biosenales en el drea media ha tenido un crecimiento importante en los tltimos
anos. En [29] se describe el proceso para la obtencion y tratamiento de seales EMG con
el objetivo de controlar una protesis de tipo comercial. En el ano 2015 el Laboratorio de
Fisica Aplicada (APL, por sus siglas en inglés) de la Universidad Johns Hopkins, desarrollo
un miembro protésico modular con 22 grados de libertad, la protesis fue disenada para un
usuario con una amputacion arriba del codo, para deteccién de la intension del paciente se
utilizaron dos brazaletes de la marca Myo para la adquisicion de senales electromiograficas
[30]. En la Figura 1.9 se muestra la protesis desarrollada durante la realizacion de pruebas de
agarre.



Figura 1.9: Protesis desarrollada por la Universidad Johns Hopkins [30].

Para la adquisicion de senales electromiograficas existen varias opciones en el mercado
como el dispositivo iMedilogger [31], el cual esta equipado con cuatro sensores electromiogra-
ficos que estan conectados a un sistema de adquisicion capaz de transmitir los datos de forma
inalambrica a la computadora, haciendo del sistema no portable y con el requerimiento de un
espacio de trabajo asignado. Otros dispositivos como el DataLITE [32] y el Trigno™ Quattro
Sensor [33] realiza la transferencia de datos inalambricamente en tiempo real al ordenador, con
precisiones similares a la de un sistema tradicional, pero compacto en pequenas dimensiones
con la posibilidad de ser portable.

Uno de los problemas relacionados con la deteccion de la intencion del usuario es la
creacion de banco de datos pequenos o enfocados a una sola persona, ocasionando que los
resultados obtenidos de los algoritmos de entrenamiento y clasificaciéon sean entrenados cada
vez que sean usados en un usuario nuevo. En el trabajo desarrollado en [34] se observa las
complicaciones de no generar una base de datos adecuada, obteniendo como resultados que
el usuario tenga que colocar el dispositivo de adquisicion de senales en la posicion exacta. En
la Figura 1.10 se muestra que para trabajar con los mismos algoritmos sin reentrenar en una
nueva prueba, el autor tiene que dibujar la colocacién exacta del brazalete en el brazo del
usuario.
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Figura 1.10: Problemas con la colocacién de brazalete Myo.

1.2. Planteamiento del problema

Con base en los datos obtenidos del INEGI [35], se puede observar que hay un area muy
amplia para la aplicacion de dispositivos de rehabilitaciéon para la mano. La rehabilitacion
por deterioro de la mano es uno de los problemas més comunes, se tienen distintos avances
sobre la aplicacion de sistemas inteligentes para la rehabilitacion de mano, la mayoria de
ellos de origen extranjero y de alto costo, que solo se encuentran disponibles en laboratorios
y no comercialmente. Paises como Suiza, Holanda, Alemania y otros de primer mundo, son
pioneros en la robotica de rehabilitacion. Sin embargo, en México se encuentra en sus inicios
y la mayoria de los desarrollos no trascienden la fase de diseno. La cantidad de dispositivos
que son llevados a una etapa de instrumentacion, control y pruebas tienen indices menores en
contraste con la informacién reportada proveniente de otros paises.

La instrumentacion y control de los dispositivos desarrollados a nivel investigacion, mues-
tran una tendencia enfocada en la posicion del mecanismo sin tomar en cuenta el tipo de terapia
a realizar, implementando sistemas de control basicos que no consideran la seguridad, como-
didad del paciente y la correcta realizacion de las tareas de rehabilitacion, sin tener reportes
en la literatura de estos datos. Los aportes por parte de la comunidad cientifica se enfocan en
resultados obtenidos al tratar de cubrir el rango de movimiento de una mano sana, abarcando
linicamente terapias en modo pasivo o activo haciendo que los dispositivos en cierto momento
de la terapia no sean tutiles, ya que sus controles desarrollados resultan inservibles para otras
tareas, tal como es el caso de la rehabilitacion asistida donde es necesaria la obtencion de
senales que permitan detectar la intencion del usuario para asistir en los movimientos. La
seleccion y aplicacion de una técnica de control debe de estar en funcién del enfoque y tipo
de rutina de rehabilitacién para el cual se empleard el dispositivo, esto debe realizarse en
conjunto con la implementacién de un sistema de instrumentacion para adquirir las variables
necesarias que permitan desarrollar controles precisos y funcionales en el dispositivo.

Con esta tesis se plantea la instrumentacion del prototipo fisico para rehabilitacion asisti-
da de mano con pacientes que sufrieron dafno motriz en la mano, disponible en la Universidad
Tecnologica de la Mixteca, para la obtencion de datos y pardmetros que permitan valorar el
desempeno del sistema y la implementacion de algoritmos de control para el seguimiento de
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trayectorias de movimientos bésicos necesarios para realizar terapias de rehabilitacion asistida
utilizando sensores de electromiografia .

1.3. Justificacion

El desarrollo de la robdtica de rehabilitacion en México se encuentra en sus inicios, de
los dispositivos reportados en la literatura so6lo existe un dispositivo para rehabilitacion de
mano que ha sido llevado mas alla de la fase de diseno. De manera puntual, en Oaxaca no se
han desarrollado exoesqueletos enfocados a la rehabilitacion y por los altos costos que estos
dispositivos tienen, su adquisicién por parte de clinicas y centros de salud resulta dificil. Con
el desarrollo del sistema de control e instrumentaciéon, se espera obtener datos cuantitativos
de fuerza, velocidad y aceleracion de la aplicacion del mecanismo al paciente que permitan
evaluar el progreso de la rehabilitacion, teniendo como eje central al usuario para el desarrollo
de un control y una interfaz usuario- robot. La seleccién e implementacion del control estara
en funcién de obtener la mejor respuesta del dispositivo y evitar lesionar al usuario, esto se
lograra tomando en cuenta el enfoque de rehabilitacion asistida, permitiendo obtener requeri-
mientos para la seleccion de un control que se adapte a las necesidades del dispositivo y a sus
propositos finales, utilizando sensores de fuerza y electromiografia para obtener un control de
los actuadores y la deteccion de los movimientos del usuario.

Con el desarrollo de este proyecto se obtendra el conocimiento que sirva de base para
la reproduccion del prototipo y de sus subsistemas, mejoramiento y desarrollo en diversas
aplicaciones. Al contar con un prototipo funcional en la universidad, se pueden expandir las
aplicaciones y el desarrollo de proyectos que promuevan la generaciéon de conocimiento en el
area de robotica de rehabilitacion.

1.4. Hipotesis

Un sistema de control implementado en el exoesqueleto de rehabilitacion de mano con
que cuenta la UTM, permitira realizar movimientos basicos de rehabilitacion asistida asi como
obtener datos cuantitativos en dichos movimientos para evaluar su desempeno.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Instrumentar el prototipo de exoesqueleto para mano e implementar algoritmos de control
que permitan ejecutar los movimientos ttiles para terapias y rutinas de rehabilitacion asistida.

1.5.2. Objetivos especificos

Para el logro del objetivo general se formulan los siguientes objetivos especificos:
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e Rediseno y manufactura de componentes del exoesqueleto que sean necesarios para la
integracion del sistema.

e Validar el modelo cinemético del mecanismo del prototipo.

e Instrumentar el exoesqueleto de rehabilitacion de mano utilizando sensores de fuerza y
electromiografia para obtener las medidas de las variables necesarias para el sistema de
control.

e Implementar algoritmos de control para el movimiento del prototipo.
e Desarrollar una interfaz humano-robot, para el control y la adquisicion de datos.

e Evaluar el funcionamiento del sistema disenado, mediante la implementaciéon de movi-
mientos béasicos utilizados en rutinas de rehabilitacion.

1.6. Delimitaciones

Las delimitaciones del proyecto de tesis estardn sujetas al prototipo de exoesqueleto con
el que se cuenta y del cual se realizara la instrumentacion y el control, asi como algunas
limitaciones asociadas al hardware y software que se va a implementar.

e Las pruebas se realizaran con movimientos bésicos utilizados en una rutina de rehabili-
tacion asistida.

e La adquisicion y procesamiento de senales se realizard con una computadora.

e Las pruebas seran realizadas en personas sanas.

1.7. Metodologia de desarrollo

El proyecto se enfocara en la aplicacion de un modelo virtual mediante herramientas de
informatica de diseno mecanico avanzado (HI-DMA), desarrollo del sistema de instrumenta-
cibn y control, con base en datos reportados en [36] para el exoesqueleto a trabajar. En la
Figura 9 se muestran las principales etapas de la metodologia a utilizar durante el desarrollo
del trabajo de tesis. Se realizara el redisenio de algunas piezas del exoesqueleto tomando en
consideracion los sensores y cableado para la instalacion de los sistemas, permitiendo la adap-
tacion de los sistemas de control e instrumentacion al prototipo existente, se realizard una
validaciéon cinematica del sistema. Para los sistemas de instrumentaciéon y control, primero se
obtendran los requerimientos en funciéon de la tarea que se va a reproducir, lo que permitira
realizar el diseno de cada uno de los sistemas, posteriormente la construccion de estos y final-
mente la integracion de todos los sistemas obteniendo como producto final del proyecto, un
prototipo de exoesqueleto con un sistema de instrumentacion y control que permita realizar
movimientos de asistencia al usuario para posteriormente realizar terapias de rehabilitacion.
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Figura 1.11: Metodologia a desarrollar durante el proyecto de tesis.

Para lograr esto, durante todo el desarrollo del proyecto se estara realizando una evaluacién
del sistema para detectar errores o mejoras en algiin momento del trabajo.

Se obtendran los requerimientos del sistema para el diseno y construcciéon del sistema
de instrumentacion y control, que estaran en funcion del tipo de terapia a realizar por el
exoesqueleto y de las propias restricciones del sistema.

1.8. Estructura de la tesis

El trabajo de tesis consta de seis capitulos los cuales se detallan a continuacion. El
Capitulo 1 presenta una breve introduccion acerca de los sistemas de rehabilitacion y las leyes
de control implementadas en algunos de estos dispositivos, el planteamiento del problema, la
justificacion, los objetivos y la metodologia que se sigui6é durante el desarrollo del trabajo. En
el Capitulo 2 se mencionan brevemente algunos conceptos generales sobre la anatomia de la
mano, conceptos de los distintos paradigmas de rehabilitacion que existen y su relaciéon con
el desarrollo de dispositivos roboticos de asistencia, conceptos béasicos de electromiografia y
por tltimo, se presenta de manera breve la teoria de la ley de control por logica difusa que se
desarrollara a lo largo del proyecto. En el Capitulo 3 se presentan las modificaciones que se
realizaron al prototipo de exoesqueleto para la unién con el sistema de instrumentacion y de
control, asi como la validacion cinematica del prototipo. En el Capitulo 4 se muestra el proceso
de diseno y de implementacion del sistema de instrumentacion del exoesqueleto, basado en
senales electromiograficas. En el Capitulo 5 se describe el proceso de desarrollo del sistema de
control del dispositivo con base en las senales obtenidas del sistema de instrumentacion. En
el Capitulo 6 se presentan las conclusiones y se plantean los trabajos futuros. Por tltimo se
presentan los apéndices y la bibliografia que se utiliz6 en este trabajo de investigacion.



Capitulo 2

Marco teoérico

2.1. Anatomia de la mano

La mano, el extremo distal de la extremidad superior, es un érgano de precision muy
especial tanto por sus habilidades motoras como por su discriminaciéon sensitiva. Los movi-
mientos realizados por el hombro, el codo y la muneca tienen como fin proporcionar a la
mano la posicion, la orientacion y la estabilidad necesarias para llevar a cabo una actividad
[37]. Para el funcionamiento de la mano se requiere la interaccion de los musculos, tendones,
huesos, articulaciones y nervios. La mano proporciona una amplia gama de funciones como la
manipulacion, el sentido del tacto, la comunicacion y la fuerza de prension [38|.

2.1.1. Huesos y articulaciones de la mano

El esqueleto de la mano se compone de 27 huesos, divididos en tres grupos: el carpo, los
metacarpianos y las falanges. En su conjunto, adoptan la forma de arcos, dos transversales (a
nivel del carpo y de los metacarpianos) y los arcos longitudinales digitales, [39].La constitucion
de la mano incluye 29 articulaciones, 27 huesos y mas de 30 musculos y tendones que trabajan
juntos para el rango de movimiento, la percepcion y la produccion de fuerza [40].

Los huesos de los dedos de la mano, huesos tubulares pequenos, dispuestos uno a con-
tinuacion del otro se denominan falanges. Cada dedo contiene tres falanges: primera falange
o falange proximal; segunda falange o falange media y tercera falange o falange distal. Cons-
tituye una excepcion el dedo pulgar, que solo tiene dos falanges, la proximal y la distal. En
todos los animales este dedo presenta el desarrollo mas débil, alcanzando el mayor desarrollo
en los hombres [41].

La conformacion ésea y de los ligamentos son los adecuados para evitar traducciones
laterales tanto dorsal como palmar, pero lo suficiente para permitir la participacion de los
principales movimientos de la muneca. En cada uno de los dedos, el diseno anatémico es
esencialmente el mismo, con excepciones en el pulgar. Metacarpianos II al V estan articulados
tan estrechamente con los huesos del carpo adyacentes de la fila distal que a pesar de que
son capaces de flexién y extension, la independencia de movimiento es muy limitada. Los ejes
metacarpianos son arqueados para formar la palma de la mano, y los extremos distales son casi
semiesféricos para permitir la curvatura concava de los extremos proximales de las primeras
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falanges [42].

Las articulaciones metacarpofalangica (MCF) de los cuatro dedos son articulaciones diar-
trodias unicondilares, permitiendo el movimiento en tres planos: flexion - extension (plano
sagital), abduccion - aduccion (plano frontal), y ligera pronacion-supinacion (plano transver-
s0). El rango de flexion MCF desde la posicion cero es aproximadamente 90°, pero este valor
difiere entre los dedos. El menique demuestra la mayor flexion (95°) y el indice aproximada-
mente 70°. Las articulaciones interfalangicas proximal y distal (IFP e IFD respectivamente)
de los cuatro dedos son articulaciones bicondilares en bisagra. El rango de movimiento de las
articulaciones MCF, TFP e IFD se describe a menudo individualmente para cada una de las
tres articulaciones como se observa en la Figura 2.1, la flexion de la articulacion MCF con un
rango de movimiento de 70° a 90°, flexion de la articulacion IFP promedio de 100° o més y la
flexion de la articulacion IFD promedio de 90° [43].
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Figura 2.1: Flexion de las tres articulaciones de los dedos. A)Flexion de la articulacion MCF.
B)Flexion de la articulacion IFP. C) Flexion de la articulacion IFD [43].

Las articulaciones metacarpofalangica exhiben un patrén que se observa también en las
articulaciones interfalangicas, el centro virtual de giro se encuentra aproximadamente en el
centro de curvatura del extremo distal del miembro proximal. Las caras laterales de las super-
ficies articulares son estrechas y cercanas con los ligamentos, por lo que la rotacion lateral es
pequena en las articulaciones metacarpofalangicas y carente por completo en las articulaciones
de las falanges. Por lo tanto, estos tltimos son articulaciones tipicas de las bisagras. El pulgar
se diferencia de los otros dedos porque la segunda falange ha desaparecido, en segundo lugar,
porque existe una mayor movilidad en la articulacién carpometacarpiana, [42]. En la Figura
2.2 se muestra los huesos y ligamentos de la mano.

2.1.2. Tipos de agarre de la mano.

La variedad y patrones de movimientos de la mano se ven ligadas al nimero de misculos
y articulaciones que tiene. En la determinacién de la complejidad y destreza del movimiento,
son las grandes areas de la corteza cerebral las que dan la coordinacion del movimiento y la
sensacion en la mano. En la corteza motora del area dedicada a las manos es aproximadamente
igual a la superficie total dedicada a los brazos, el tronco, y las piernas. Esta circunstancia
asegura una gran potencialidad para el movimiento coordinado y para el aprendizaje de nuevas
actividades. Del mismo modo, las areas sensoriales son grandes, para que determinen tales
funciones avanzadas como estereognosis, la capacidad de reconocer la forma de un objeto
simplemente lo sostenga en la mano. La gran sensibilidad tactil de la mano es, en gran parte
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Figura 2.2: Dibujo esquematico del esqueleto de la mano. A) Vista palmar (anterior) de la
mano derecha. B) Vista dorsal (posterior) de la mano derecha [43].

debido a los 6rganos de los sentidos en la mano [42]. Schlesinger en 1919 desarrollo una
clasificacion de la taxonomia para el estudio de la destreza de las manos humanas y agrup6
en seis categorias, las estrategias de agarres de la mano humana: agarre cilindrico, de punta,
de gancho, de palma (palmar), esférico y de lado (lateral), como se observa en la Figura 2.3.

Gancho

Esférico Lateral

Palmar

Figura 2.3: Seis tipos béasicos de agarre propuestos por Schlesinger [42].

2.2. Rehabilitacion

La rehabilitacion tiene como objetivo incrementar y mantener el funcionamiento, la mo-
vilidad, asi como evitar la deformidad y proporcionar las vias para adquirir una vida indepen-
diente para una plena integracion en la sociedad. Tiene que haber un equipo multidisciplinario
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con médicos, enfermeras, terapeutas, consejeros sociales y psicélogos que orienten y proporcio-
nen un tratamiento rehabilitador personalizado. El estiramiento, la correcciéon quirtrgica de
las deformidades de la columna y de las contracturas, la utilizacion de soportes en las piernas,
puede mejorar o prolongar las posibilidades de caminar y el uso funcional de las extremidades.
El debilitamiento de la musculatura esquelética es el principal problema de los afectados, por
lo que se han realizado estudios para analizar los efectos del ejercicio en la enfermedad y se
ha comprobado que en los desérdenes neuromusculares de progresion lenta, un programa de
ejercicios de resistencia moderada, donde se utiliza el 30 % de la méaxima fuerza isométrica,
durante 12 semanas, se consigue un aumento del 4 al 20 % de la fuerza sin ningun efecto adver-
so. En un programa de elevada resistencia no aumentaba de manera proporcional el beneficio
y en algunas personas incluso se observé un debilitamiento por el exceso [44].

Después de un dano cerebral no fatal, el cerebro tiene la capacidad de modificar funciones
para compensarlo, a esta cualidad del sistema nervioso se le conoce como plasticidad cerebral,
la cual es la suficiencia del sistema nervioso para minimizar los efectos de lesiones estructu-
rales o fisiologicas a través de modificar su propia organizacion estructural y funcional [45].
La plasticidad cerebral esta relacionada con la recuperacion a largo plazo de los pacientes,
mediante la reorganizacion cerebral que puede ser inducida por técnicas de rehabilitacion,
donde las neuronas sanas aprenden las funciones de las neuronas danadas, existen estudios
de neuroimagen funcional que muestran cambios evolutivos en la actividad cerebral en ambos
hemisferios en pacientes que mejoran sus habilidades funcionales a través del entrenamiento
[46], [47].

La evaluacion del deterioro de una mano, consiste en la ejecuciéon de tres ejercicios basicos,
uno de ellos consiste en cerrar lentamente la mano hasta donde sea posible por el paciente
y hacer el pufio. Otra prueba es hacer que el paciente haga un pellizco de punta a punta
del dedo indice y del pulgar, se trata de una presioén de precision que se usa para manipular
objetos. El iltimo movimiento consiste en una presion de pistola, donde todos los dedos
deben flexionarse de manera adecuada para formar un gancho, el pulgar debe colocarse en
abduccion para un area contra la cual se ejerza fuerza. Dichos movimientos evidencian que
todas las articulaciones se muevan y que existan todos los controles nerviosos requeridos, [48].
Los movimientos mencionados anteriormente se muestran en la Figura 2.4.

s .
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i
a) b) c)

Figura 2.4: Ejercicios comunes en una terapia de rehabilitacion. a) Putio. b) Oposicién punta
a punta. ¢) Presion de fuerza. [48].
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2.2.1. Clasificacion de los robots de rehabilitacidon.

Los robots para rehabilitacion de mano se clasifican, ya sea por la cantidad de GDL, nu-
mero de conexiones mecanicas, arquitectura del mecanismo o por el enfoque que el dispositivo
tendra. La clasificacion basada en el enfoque y propuesta en [49], puede ser por planteamiento
en el disenno mecanico o en la rehabilitacién, aunque estas dependen una de la otra, un sistema
de hardware depende de las capacidades basicas de la robética de rehabilitacion, considerando
rangos de movimientos y retroalimentacion de la informacion, mientras que los paradigmas
de entrenamiento se encauza en la aplicaciéon de teorias de rehabilitacién especificas para el
sistema. La descripcion general de esta clasificacion se muestra en la Figura 2.5.

Robot pararehabilitacion de mano

Sistema hardware Paradigmade rehabilitacion
Tipoderobot |t Actuadores Moc_ip dFT, —— Patrc_)ngs de
rehabilitacion movimiento
o Interaccién Patrones de
Sensores — Transmision = . .
humano-robot induccion
Intencién ] Retroalimentacion
detectable del usuario

Figura 2.5: Clasificacion de robots rehabilitadores de mano [49].

En el diseno enfocado en el hardware son considerados detalles mecanicos como el tipo
de actuadores, sistema de transmision y los sensores a utilizar, lo cual esta relacionado con el
enfoque a la rehabilitacion donde para desarrollar el dispositivo es necesario considerar ambos.

2.2.2. Paradigma de rehabilitaciéon

Para disenar una mejor aplicacion del sistema de robot de rehabilitacion, los paradigmas
de entrenamiento se clasifican segtin varios aspectos, donde el punto principal es la interaccion
humano-robot. La clasificacion de las modalidades de entrenamiento se relaciona con los modos
de terapia convencionales utilizados en la practica clinica y se refiere al estado de un paciente
durante la interaccién y las propiedades de la fuerza aplicada a la mano por el dispositivo
[50]. Esta clasificacion se muestra en la Tabla 2.1, donde (+) significa la asistencia del robot
durante el movimiento, (-) significa que el robot opone resistencia al movimiento y (0) significa
que el robot no opone resistencia ni ayuda durante el movimiento al paciente [49].
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Tabla 2.1: Diferentes demandas en la robdtica de rehabilitacion de mano con diferentes mo-
dalidades de entrenamiento.

Modo de terapia Paciente Fuerza del Robot
Voluntad Fuerza

Pasiva 0 0 +++
Asistida + + +
Activa-Asistida ++ +/0 +/0
Activa ++ + 0
Resistiva 4+ ++ —

En la Tabla 2.1 se muestra la modalidad de la terapia y la fuerza que realiza el paciente
y el robot en cada una de estas, donde las modalidades de la terapia de acuerdo con [50] y
[49] son:

e Pasiva: El robot realiza el movimiento sin tener en cuenta la actividad del sujeto, el
movimiento de la mano del paciente depende totalmente de la fuerza ofrecida por el
robot. De acuerdo con el concepto de movimiento pasivo continuo (CPM, por sus siglas en
inglés), el entrenamiento pasivo realizado de manera constante ayuda a la recuperacion
motora. Estos robots generalmente estdn controlados por una posiciéon para hacer un
entrenamiento repetitivo, mueven la mano desde la posicién inicial hasta la posicion final
y luego retroceden.

e Asistida: La actividad voluntaria del paciente es requerida durante todo el movimiento.
Los robots pueden ayudar a proporcionar soporte de peso o fuerza con el objetivo de
completar la tarea.

e Activa-Asistida: El paciente completa el movimiento con la ayuda de robots, el robot
no ofrecera fuerza a la mano hasta que el paciente no pueda moverse por si mismo. La
modalidad de entrenamiento de asistencia activa es la mas utilizada en el sistema de
robot de rehabilitacién.

e Activa: El robot se esta utilizando como un dispositivo de medicion, sin proporcionar

fuerza a la extremidad del sujeto, el paciente ejecuta el movimiento en su propia habili-
dad.

e Resistiva: El paciente completa el movimiento bajo la fuerza de resistencia ofrecida por
el robot. Este tipo de entrenamiento se centra principalmente en fuerza, por lo que el
robot generalmente adopta los esquemas de control de impedancia

2.2.3. Rehabilitacion bilateral

Los humanos realizan movimientos coordinados todos los dias, tanto de las extremidades
superiores e inferiores en tareas como conducir un automoévil, buscar un objeto y abrir un
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contenedor, pero para una persona que ha sufrido un derrame cerebral que resulta en paralisis
parcial o debilidad en un lado del cuerpo o como resultado de algin accidente, las tareas
sencillas de coordinacion entre miembros, como lavarse, vestirse y comer, resultan dificiles de
realizar, por lo que una de las técnicas de rehabilitacién prominente actualmente es el entre-
namiento de movimiento bilateral, la cual, es una estrategia de rehabilitacion basada en la
coordinaciéon natural entre los miembros mejorando la eficiencia de los movimientos de agarre
en el lado afectado [51], con cambios acompaniados por una reorganizacion de las asignaciones
cerebrales en el hemisferio afectado, esto se debe a que los movimientos voluntarios de la ex-
tremidad sana pueden facilitar los movimientos voluntarios en la extremidad que se encuentra
con dano. La activacion de la corteza motora primaria y del area motora suplementaria para
la extremidad sana aumenta la probabilidad de contracciones musculares voluntarias en la
extremidad danada cuando se ejecutan movimientos simétricos [52].

Las tareas bimanuales requieren operar las dos manos juntas, de modo que cooperen para
lograr la funcion deseada. Un ejemplo de la aplicacion de este tipo de rehabilitacion se muestra
en la Figura 2.6, a la cual se le conoce como de espejo.

Figura 2.6: Rehabilitacion de espejo de tipo bilateral [53].

En la literatura se ha encontrado estudios que indican que el movimiento simultidneo
de ambas extremidades ayuda al sistema neuromuscular a recuperar estabilidad y mejora el
uso de la extremidad danada, incluyendo también en las tareas de agarre. En un estudio
realizado en [54] con doce pacientes sobrevivientes de un accidente cerebrovascular, fueron
asignados aleatoriamente a una intervencion de seis sesiones que involucraba la realizacion
de una tablilla de madera en un estante ya sea con el brazo lesionado o con los dos brazos
moviéndose simultaneamente. Los pacientes que recibieron entrenamiento bilateral mostraron
una disminucién significativa en el tiempo para completar el movimiento y un aumento en la
capacidad funcional de la extremidad afectada y por el contrario, los pacientes que recibieron
entrenamiento unilateral no mostraron mejoria en la cinemética del movimiento o las medidas
de la capacidad funcional.
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2.3. Instrumentaciéon de dispositivos

EL uso de sensores es indispensable en la automatizacion de industrias de proceso y
manufacturados, incluida la robética, en ingenieria experimental, en automoviles y electro-
domésticos. La medida de un fenémeno fisico, como la temperatura de una habitaciéon, la
intensidad de una fuente de luz o la fuerza aplicada a un objeto, comienza con un sensor.
También llamado transductor, convierte un fenémeno fisico en una senal eléctrica que se pue-
de medir. Dependiendo del tipo de sensor, su salida eléctrica puede ser un voltaje, corriente,
resistencia u otro atributo eléctrico que varia con el tiempo. Algunos sensores pueden requerir
componentes adicionales y circuitos para producir correctamente una senal que puede ser leida
con precision y con toda seguridad por un Dispositivo de Adquisicion de Datos (DAQ), [55].

2.3.1. Adquisicién de datos

La adquisicion de datos (DAQ) y el acondicionamiento de sefiales, cuando se mide un
fenomeno fisico del mundo real, es un requisito previo para procesar correctamente las senales
eléctricas del sensor y mejorar la calidad general de los datos. Asi como el trigo cultivado en
el campo requiere mucho procesamiento antes de aparecer como bolsas de harina en el super-
mercado, las senales crudas deben ser limpiadas, transformadas y adecuadamente ajustadas
para convertirse en una salida utilizable que humanos y méaquinas puedan entender, [55]|.

Las soluciones con lectura y registro de datos desde la PC cada dia son mas requeridas por
la industria y la academia. La adquisicion de datos (DAQ) es el proceso de medir con una PC un
fenémeno eléctrico o fisico como voltaje, corriente, temperatura, presion o sonido. Un sistema
DAQ consiste de sensores, hardware de medidas DAQ y una PC con software programable.
Comparados con los sistemas de medidas tradicionales, los sistemas DAQ basados en PC
aprovechan la potencia del procesamiento, la productividad, la visualizaciéon y las habilidades
de conectividad de las PCs estandares en la industria proporcionando una soluciéon de medidas
mas potente, flexible y rentable, en la Figura 2.7 se observan las partes de un sistema de
adquisicion de datos, [55].

Sensor Dispositivo DAQ PC
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Figura 2.7: Partes de un sistema DAQ [55].

Componentes clave de medidas para un dispositivo DAQ), [55].

e Acondicionamiento de seniales: Las senales de los sensores o del mundo exterior pueden
ser ruidosas o demasiado peligrosas para medirse directamente. El circuito de acondi-
cionamiento de senales manipula una senal de tal forma que es apropiado para entrada
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a un ADC. Este circuito puede incluir amplificacién, atenuacion, filtrado y aislamien-
to. Algunos dispositivos DAQ incluyen acondicionamiento de senales integrado disenado
para medir tipos especificos de sensores.

e Convertidor Analogico Digital (ADC): Las senales analogicas de los sensores deben ser
convertidas en digitales antes de ser manipuladas por el equipo digital como una PC.
Un ADC es un chip que proporciona una representacion digital de una senal analdgica
en un instante de tiempo. En la préactica, las senales analogicas varian continuamente
con el tiempo y un ADC realiza muestras periodicas de la senal a una razon predefinida.
Estas muestras son transferidas a una PC a través de un bus, donde la sefial original es
reconstruida desde las muestras en software.

e Bus de la PC: Los dispositivos DAQ se conectan a una PC a través de una ranura o
puerto. El bus de la PC sirve como la interfaz de comunicacion entre el dispositivo DAQ
y la PC para pasar instrucciones y datos medidos. Los dispositivos DAQ se ofrecen en
los buses de PC mas comunes, incluyendo USB, PCI, PCI Express y Ethernet. Recien-
temente, los dispositivos DAQ han llegado a estar disponibles para 802.11 Wi-Fi para
comunicacion inalambrica. Hay varios tipos de buses y cada uno de ellos ofrece ventajas
para diferentes tipos de aplicaciones.

2.3.2. Procesamiento digital de senales

Las senales se representan matematicamente como funciones de una o més variables
independientes. La variable independiente mas comun es el tiempo, aunque existen senales que
son funciones de dos variables independientes, como las imagenes que contienen informacion
del color en un plano x, y. Esta informacion puede representarse, transformarse y manipularse
mediante el procesamiento de sefiales, ya sea de forma analogica o digital [56].

El Procesamiento Digital de Senales (DSP, por sus siglas en inglés) es un area dentro de
las ciencias de la computacion, trabaja con un tipo de datos denominado como senal, estas
son originadas como datos provenientes del mundo real como puede ser: vibraciones, imagenes
visuales, ondas de sonido, etc. DSP se centra en el desarrollo de técnicas y algoritmos para la
manipulaciéon de este tipo de sefiales para diferentes fines como: reconocimiento y generacion de
voz, compresion de datos para almacenamiento, entre otras [57]. Este tipo de procesamiento
tiene algunas ventajas sobre el Procesamiento Analogo de Senales (ASP, por sus siglas en
inglés), como son [58]:

e El envejecimiento de los componentes y las derivas térmicas no afectan al resultado del
proceso.

e Todos los dispositivos fabricados se comportan en forma idéntica.
e Se puede reconfigurar un dispositivo modificando los valores de algunos coeficientes.

e En el caso del procesamiento digital no existen limitaciones para trabajar con senales
de baja frecuencia.
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e Las senales digitales pueden almacenarse en unidades de memoria para un procesamiento
fuera de linea.

e En algunos casos el DSP puede ser menos costoso que el ASP.

2.3.3. Filtrado de senales

Los filtros digitales son una parte muy importante de DSP, consiste en un proceso compu-
tacional en el cual una secuencia numérica de entrada se transforma en otra de salida con
caracteristicas predeterminadas [59]. Un filtro puede representarse de forma matemética me-
diante una ecuacion diferencial y tienen dos usos:

e Separacion de senal, necesaria cuando ha sido contaminada con interferencia, ruido u
otras senales.

e Restauracion de senal, se utiliza cuando una senal ha sido distorsionada de alguna ma-
nera.

Las aplicaciones de estos sistemas son numerosas y muy variadas, dependiendo de la
respuesta que se desee se pueden clasificar de la siguiente forma|59]:

e Pasa bajas, dejan pasar las frecuencias que estdn por debajo de una determinada fre-
cuencia

e Pasa altas, dejan pasar las frecuencias que estan por encima de una determinada fre-
cuencia.

e Pasa bandas, dejan pasar las frecuencias que estan situadas en una determinada banda
de frecuencia, es decir, entre dos determinadas frecuencias.

e Rechaza bandas, dejan pasar todas las frecuencias excepto las que estan situadas en una
determinada banda de frecuencia.

Un filtro digital es un sistema lineal e invariante en el tiempo (LTI) que modifica el
espectro en frecuencia de la senal de entrada y pueden clasificarse como [57], [60]

e Filtro de respuesta infinita al impulso (IIR por sus siglas en inglés) presentan recursivi-
dad, la senal de salida del filtro se reinyecta a la entrada del mismo, constituyendo un
circuito recursivo, lo que permite implementar filtros con respuesta mas compleja y con
menos datos.

e Filtros de respuesta finita al impulso (FIR por sus siglas en inglés), una muestra de la
salida se puede definir como una combinacién lineal de muestras de la entrada presentes
y pasadas.
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2.4. Electromiografia

Una de las principales técnicas para adquirir informacion del cuerpo es la electromiografia.
La Electromiografia (EMG) es una técnica que permite registrar los potenciales eléctricos
desarrollados a los misculos como respuesta a un estimulo eléctrico o también conocido como
potencial de accion, que les llega a través de los nervios motores. Este potencial de acciéon
puede ser generado voluntariamente por el sujeto o bien, por un electroestimulador nervioso
[61]. Se pueden distinguir dos tipos principales de EMG:

v Clinica: También llamada diagnostica, que estudia las caracteristicas del potencial de la

unidad motora, de interés especialmente en el diagnoéstico de la patologia neuromuscular,
[62].

v Cinesiologica: Estudia la funciéon muscular y la coordinacion, con ella se puede analizar
el tiempo de activacion de los misculos durante la tarea estudiada, es decir, cudndo
comienzan a actuar y cudndo dejan de hacerlo, la actividad que se produce durante su
actuacion (patron de actividad muscular durante dicha tarea) y cuando se produce el
pico maximo de actividad, [62].

Existen dos técnicas principales para la adquisicion de los potenciales generados por las
unidades motoras, estas técnicas son:

e Electromiografia invasiva: Para medir los potenciales generados por las unidades moto-
ras, se usan electrodos de aguja de metal, la cual es insertada en el misculo directamente
y la amplitud de la senal registrada por los electrodos de aguja depende del area de re-
gistro que ocupan, asi como también de la distancia del electrodo a la fuente de la senal,

[63].

e Electromiografia de superficie: Los electrodos son colocados directamente sobre la piel
del musculo del cual se quiere obtener informacion, utilizada para el estudio del com-
portamiento promedio de la actividad eléctrica de un misculo o grupo de misculos,

[64].

La EMG cinesiolégica es el tinico medio de definir con fiabilidad la actividad muscular.
Permite evaluar el papel de los miusculos durante posturas o movimientos por lo que es de
utilidad en todas las disciplinas relacionadas con el movimiento. Entre ellas, se encuentra
la rehabilitacion, la ortopedia, el estudio de las circunstancias de trabajo y ergonomia y el
deporte, en estas areas, la EMG se utiliza principalmente para conocer la actividad de musculos
individuales y su contribucion al gesto, muchas veces alterada o con patrones de coordinacién
patologicos y asociados con reacciones a la fatiga.

2.5. Aprendizaje automatico

Desde la creacion de la primera computadora en el siglo XX, dio origen a una nueva era
conocida como revolucion informaética, caracterizada por la expansion y acumulacion de datos
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dando paso al desarrollo de nuevas tecnologias. En la actualidad el uso de computadoras en
actividades en la vida diaria y procesos industriales ha creado nuevos retos para el desarrollo
de sistemas de procesamiento. Uno de estos retos es crear sistemas inteligentes donde a partir
de la experiencia, los sistemas informaticos mejoren de forma automatica sin necesidad de
programar el nuevo conocimiento adquirido. A esta rama se le llama aprendizaje automético
con una gran cantidad de aplicaciones en la actualidad como la deteccion de transacciones
fraudulentas con tarjetas de crédito, a sistemas de filtrado de informacion que aprenden las
preferencias de lectura de los usuarios, hasta vehiculos auténomos que aprenden a conducir
en autopistas piublicas |65].

De acuerdo con [66], el aprendizaje automético es “Un programa de computadora que
aprende del aprendizaje E respecto a alguna clase de tarea T y una medida de desempeno
D, si su desempeno en la tarea T, medido a través de D, aumenta con la experiencia E”.
Donde es necesario identificar tres pardmetros importantes para plantear de manera efectiva
un problema de aprendizaje. La soluciéon de estos problemas de aprendizaje se puede plantear
desde diferentes perspectivas, entre las que se encuentran:

e Aprendizaje supervisado
En este tipo de aprendizaje los algoritmos requieren el suministro de un conjunto de
ejemplos llamados muestras de capacitaciéon que son datos pares de entrada-salida con
un conjunto de atributos y una etiqueta asociada correspondiente a alguna propiedad
asociada o importante relativa a ella. La idea fundamental de este aprendizaje es que el
algoritmo genere predicciones precisas de las etiquetas de futuros datos de entrada [67].

e Aprendizaje no supervisado
En este tipo, los ejemplos no tienen etiquetas, el aprendizaje se basa en el razonamiento
que si existe alguna estructura en los objetos de entrenamiento, es posible aprovechar
esta redundancia y encontrar una breve descripcion de los datos. Una de las formas mas
generales de representar datos es especificar una similitud entre cualquier par de objetos
va que si dos objetos comparten mucha estructura es posible deducir que son del mismo
tipo [67].

2.5.1. Algoritmos de clasificaciéon

Uno de los problemas méas importante del aprendizaje automatico es la clasificacion, donde
a partir de objetos de clasificaciéon descritos por un vector de valores y una etiqueta de clase,
se crea un modelo matematico capaz de predecir las etiquetas de cada clase de nuevos objetos
que necesitan ser clasificados. En la actualidad existen variedad de soluciones para el problema
de clasificacién como son: redes bayesianas, drboles de decision, redes neuronales, maquinas
de soporte vectorial, algoritmos basados en instancias, algoritmos de votacion, clasificadores
basados en patrones, clasificadores basados en conjuntos de representaciones.

Los algoritmos basados en instancias son ampliamente usados para solucionar problemas
de clasificacion de manera concisa, estos algoritmos son conocidos como lazy learning o me-
mory learning [68]. La idea general de su funcionamiento es a través de almacenar objetos de
entrenamiento que cuando es necesario clasificar un nuevo objeto, se recuperan los objetos
de entrenamiento més cercanos, posteriormente se extrae los que son mas parecidos al nuevo
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objeto para poder asignar una clase y clasificarlo. Entre de estos algoritmos se encuentra la
clasificacion por K-vecinos mas cercanos (KNN, por sus siglas en inglés K nearest Neighbors)
[65].

2.5.1.1. Algoritmo KNN

La idea de este algoritmo es almacenar el conjunto de entrenamiento, en el momento de
realizar la clasificacién de una nueva instancia asumiendo que corresponden a puntos en el
espacio dimensional R, se busca en los ejemplos almacenados casos similares y se asigna la
clase mas probable en éstos. Los vecinos mas cercanos a una instancia se definen en términos
de la distancia euclidiana estandar, es decir, permita que una instancia arbitraria x sea descrita
por el vector de caracteristicas (2.1).

a1 (), az (@), an ()] (2.1)

donde a,(x) denota el valor del atributo r;h de la instancia z. Entonces la distancia entre dos
instancias z; y x; se define como d(z;,z;), donde

r=1

d(wi, z5) = | Y (ar(z1) = ar(z)))? (2.2)

n

Para evitar el ruido que se puede presentar en los K-vecinos mas cercanos, al momento
de clasificar nuevos objetos es necesario aumentar el niamero de vecinos (K), para asociar de
manera mas rapida el nuevo dato a los elementos méas representativos o con mayor presencia en
el espacio. A continuacion se describe el algoritmo basico para el entrenamiento y clasificacion
por KNN [66].

Entrenamiento:
e Para cada ejemplo (z, f(x)) , se agrega a la lista de entrenamiento
Clasificacion:
e Dada una instancia de prueba x; a ser clasificada
e Sean z; ...y, los ejemplos de la lista de entrenamiento que son més cercanos a z,

e Regresar el argumento maximo de la evaluacion

flag) ¢ argmaz,ey Y17 8(v, f(22))

donde 0(a,b) =1sia=0by d(a,b) =0 en otro caso.
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2.5.2. Logica difusa

La logica difusa es una extension de la logica tradicional, que permite reproducir los
patrones del pensamiento humano y representar de manera matematica la incertidumbre,
esta idea fue introducida por Zadeh en el ano de 1965 cuando plante6 la teoria de conjuntos
difusos, mostrando la logica difusa como una forma de procesamiento de informaciéon en la
que los elementos o datos tienen un grado de pertenencia parcial a conjuntos [69]. El aporte
de Zadeh tuvo una gran influencia en el pensamiento de la incertidumbre, ya que se desafia
los fundamentos de la légica clasica binaria, influencia que continua hasta nuestros dias donde
los conceptos de conjuntos difusos y logica difusa se utilizan en los sistemas inteligentes,
constituyendo actualmente una de las técnicas de la Inteligencia Artificial méas utilizadas en
aplicaciones précticas, dentro del ambito industrial y empresarial, en tareas como clasificacion,
reconocimiento de patrones o control.

2.6. Sistemas de control

Los sistemas de control son objeto de estudio de la ingenieria de control, donde, a través de
modelos matematicos, se analizan, estiman previsiones y se verifica el funcionamiento de una
planta o un procesos, con el que las salidas cumplan los requerimientos deseados. Los modelos
mateméticos generados responden a ecuaciones diferenciales lineales y no lineales; para facilitar
su optimizacién se recurre a software matemético, técnicas de linealizaciéon y metodologias
como la sustitucion de Laplace o sistemas PID (Proporcionales, Integrales, Derivativos) [70].

Un controlador automatico compara el valor real de la salida de una planta con la entrada
deseada, determina la desviacion y produce una senal de control que reduce la desviacion a
cero o a un valor pequeno. La manera en la cual el controlador automatico produce la senal de
control se denomina accion de control. La Figura 2.8 es un diagrama de bloques de un sistema
de control que consiste en un controlador automaético, un actuador, una planta y un sensor
(elemento de medicion) [71].

Controlador automatico

Detector de error

Entrada de

I

i i

1 |

1 |

1 |

] |

A0 | | I

referencia i i I Salida
- Amplifi- | Actuador 1| Planta 4=

(‘ Punto de) ! cador '

consigna/ ! 1

- |

! Sefial de error i

H vy |

: de actuacion I

e e e 1

Sensor |

Figura 2.8: Diagrama de bloques de un sistema de control [71].
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2.6.1. Control basado en légica difusa

La aplicacion de la logica difusa en el disenio e implementacion de sistemas de control
es una de las areas de mayor aplicacion, ya que el uso de sistemas difusos brinda diferentes
ventajas en su aplicacion, el principal beneficio de la teoria de sistemas difusos es aproximar
el comportamiento del sistema donde no existen funciones analiticas o relaciones numéricas,
teniendo la capacidad de comprender sistemas relacionados con los sistemas biol6gicos, mé-
dicos, sociales, econémicos o politicos. Por otra parte, los sistemas difusos pueden ser ttiles
para evaluar algunos sistemas no complejos, donde una soluciéon aproximada y rapida pueda
ser util con el fin de ahorrar recursos en el sistema [72].

La tarea de modelar y simular sistemas complejos del mundo real para el desarrollo de
sistemas de control ha motivado la investigacion y aplicacion de controles difusos, ya que
incluso cuando es posible deducir un modelo relativamente preciso de un sistema dinamico, a
menudo es demasiado complejo para usarlo en la aplicacion de controladores, especialmente
para muchos procedimientos de diseio de control convencionales, que requieren supuestos
restrictivos para la planta, como la linealidad. En la practica los controladores convencionales
a menudo se plantean a través de modelos simples de la planta que satisfacen los supuestos
necesarios, y a través del ajuste de controladores lineales o no lineales relativamente simples,
donde la heuristica se vuelve parte de este proceso para el ajuste de ganancias del controlador.
Es en este punto donde el control difuso proporciona una metodologia formal para representar,
manipular e implementar el conocimiento heuristico de un ser humano sobre cé6mo controlar
un sistema |73].

El diagrama de bloques del controlador difuso se muestra en la Figura 2.9, en el esquema
se observa un controlador difuso integrado en un sistema de control de circuito cerrado. Las
salidas de la planta se indican con y (%), sus entradas se indican con u (%), y la entrada de
referencia al controlador difuso se denota como r ().

Controlador difuso

Entrada de referencia /XY\—) Reglas |- Entrada Salida
™ = LA | 6 J y® |

> Proceso

\

Fuzzificacion

Defuzzificacion

Figura 2.9: Diagrama a bloques de un controlador difuso.

El controlador difuso se compone de los siguientes elementos:

e Una interfaz de fuzzificacion, que convierte las entradas del controlador en informacion
que el mecanismo de inferencia puede usar facilmente para activar y aplicar reglas. En
esta etapa se toman los datos de entrada y se determina el grado en que pertenecen a
cada uno de los conjuntos borrosos a través de las funciones de pertenencia |[74].
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e Una base de reglas: Un conjunto de reglas SI-ENTONCES, que contiene una cuantifi-
cacion logica difusa de la descripcion lingiiistica del experto de como lograr un buen con-
trol. El formato de estas reglases: ST Uy es A1 Y Uses Ay Y...Y U,es An ENTONCES
v es B donde los u; y v son variables lingiiisticas, y losA; y B representan los valores
lingiifsticos que dichas variables pueden asumir. Cada una de las reglas tiene un lado
izquierdo (LI) formado por uno o varios antecedentes y un lado derecho (LD) (conse-
cuente), por ejemplo “SI la temperatura es alta y la presion es media ENTONCES bajar
un poco el caudal de combustible"[74].

e Una interfaz de defuzzificacion, que convierte las conclusiones del mecanismo de inferen-
cia en entradas reales para el proceso. La seleccion del método de defuzzificacion puede
jugar un papel decisivo en la sintesis de modelos difusos para muchas areas de aplicacion.
Particularmente dentro del drea de control difuso, su influencia puede ser determinante
en el comportamiento y la robustez del controlador [74].

La base de la logica difusa se basa en hacer las fronteras que existen entre conjuntos de
forma difusa, es decir, catalogar las entradas en conjuntos difusos que se superponen unos a
otros. Por ejemplo, para la temperatura del agua la logica booleana establece tres conjuntos:
“Fria”, “Templada” y “Caliente”, que se encuentran definidos mediante rangos de valores. El
gua se encuentra “Fria”, en un rango de temperatura de 0°-24.9° | “Templada” de 25°-34.9° y
“caliente” de 35°-50°, pero a una temperatura de 24.9°, el valor de esta se vuelven indistinguible
para el ser humano y se puede decir que el agua tiene poco de “Fria” y mucho de “Templada”,
es aqui donde las fronteras desaparecen permitiendo sobreponerse a las incertidumbres de
cualquier sistema fisico y obtener un comportamiento inteligente. Por lo tanto, el primer paso
en la logica difusa consiste en catalogar la entrada en una serie de etiquetas lingiiisticas como
“Fria”, “Templada” mediante funciones de pertenencia [75]. Asi que los pasos que deben seguirse
para el diseno de un control difuso son los siguientes [69].

e Identificar las variables (entradas, estados y salidas) de la planta.

e Particionar el universo de discurso o el intervalo que abarca cada variable en una serie
de subconjuntos difusos, asignando a cada uno una etiqueta lingiiistica.

e Asignar las relaciones difusas entre los subconjuntos difusos de las entradas o de los
estados, por una parte, y los subconjuntos difusos de las salidas, por otra, formando asi
la base de reglas.

e Elegir los factores de escala apropiados para las variables de entrada y salida para
normalizar las variables al intervalo [0, 1] o [—1,1].

e [uzzificar las entradas al controlador.
e Inferir el resultado de cada regla.

e Aplicar defuzzificacién para formar una salida nitida.



Capitulo 3

Rediseno de prototipo y validacion
cinematica

En este capitulo se describe el proceso de rediserio del exoesqueleto presentado en [26],
ya que esta propuesta presenta desgaste en las piezas durante el funcionamiento, las dimen-
siones finales del prototipo lo hacen lucir poco estético y grande en comparaciéon con otros
dispositivos reportados en la literatura. La ubicacion del dedo pulgar fue obtenida con base en
mediciones realizadas a manos sanas, pero al momento de realizar el ajuste del prototipo a la
mano, los puntos de rotacién para el cual fue disenado no coinciden. Los cambios realizados al
modelo anterior estan relacionados con la geometria de cada una de las piezas, para aumen-
tar su resistencia y su funcionalidad, conservando el mecanismo de accionamiento principal a
través de engrane-cremallera. Para corroborar la posicion de los motores en relacion con los
centros de rotacion de los dedos, se us6 un sistema de captura de movimiento. Se muestra
el proceso de maquinado y los materiales utilizados para cada una de las piezas del sistema
mecéanico, obteniendo como resultado una nueva versiéon del prototipo del exoesqueleto, donde
las consideraciones cineméticas permanecen sin alterarse en comparacion con el modelo ante-
rior. La mayor parte de este prototipo fue elaborado a base de impresion 3D por deposicién
fundida de material (FDM), permitiendo la reproduccion y rediseno de componentes para
futuros usuarios o investigacion.

3.1. Obtencién de requerimientos para el nuevo diseno

En la Figura 3.1 a) se muestra la vista renderizada del prototipo de exoesqueleto a
redisenar y la construccion de éste en la Figura 3.1 b). Las dimensiones de este exoesqueleto
lo hacen lucir grande en comparacion con el tamano de la mano, cada uno de los bloques que
se encarga del movimiento de las falanges tiene una altura de 45mm, es posible reducir estas
medidas si se logran encontrar relaciones de engranes que satisfagan las relaciones entre el
centro de rotacion de la falange y el dedo. Este disefio no considera los encoder que a instalar
en cada uno de los motores, por lo que es necesario cambiar algunas geometrias de las bases
principales, asi como del soporte de los dedos que se coloca sobre la mano para tener salidas
de los cables provenientes del circuito de adquisicién de datos.
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Figura 3.1: Prototipo de exoesqueleto a redisefiar. a) Simulacion en Solidworks . b)Ensamble
final del prototipo [26].

El sistema para ajustar el exoesqueleto al largo de los dedos no es totalmente eficiente y
este en algtin momento llega a afectar el movimiento de la falange, es preciso cambiar la forma
en que los dos bloques se acoplan. La manera en que los bloques de movimiento se adhieren
al dedo se realiza con una tira de tela velcro, este material resulta incomodo para el usuario
en un uso prolongado con la piel, este material es sustituido por tiras elasticas que se vean
discretas y eviten el deslizamiento del mecanismo al colocarlo. Con lo anterior se concluye que
es indispensable tener en cuenta como puntos claves para el rediseno lo siguiente:

e Encontrar nuevas relaciones entre los juegos de engranes para reducir el tamano del
bloque que los contiene.

Considerar las dimensiones de los componentes electronicos.

Colocar cubiertas para evitar el contacto del usuario con el mecanismo principal.

Cambiar la forma de sujetar el mecanismo al dedo.

Mejorar la forma en que los componentes se ajustan al largo de los dedos.

3.2. Especificaciones de diseno del pulgar

Para lograr los movimientos de agarre y sujecion de la mano, el pulgar es un factor clave
en esta tarea. Los movimientos de abduccion y flexion del pulgar son de vital importancia para
lograr de forma correcta los movimientos naturales de una mano sana [76]. En la actualidad
existen diversos estudios reportados en la literatura con informaciéon anatéomica y el papel
dindmico que el pulgar tiene durante el desarrollo de movimientos con la mano[43], [77]. Con
la informacién obtenida de las pruebas realizadas con captura de movimiento para los agarres
que se desea que el mecanismo realice y su comparacion con informacion de la literatura, se
realizan las modificaciones del mecanismo para controlar el movimiento del pulgar.
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3.2.1. Obtencién de trayectoria del pulgar con captura de movimien-
to

De acuerdo con [78], la captura de movimiento es un proceso en el que se utiliza un
equipo capaz de capturar y determinar la ubicaciéon de puntos en el cuerpo de un usuario en
un espacio de tiempo determinado. Los puntos que detecta la cAmara son marcas reflexivas
que posteriormente son procesadas y es posible obtener informacién cinemaética de ellas. Para
este trabajo se utilizo el sistema Vicon?™ que se encuentra en Universidad Estatal de Idaho
(ISU, por sus siglas en inglés). El sistema Vicon?™™ cuenta con 8 cdmaras infrarojas llamadas
Bonita, que estan conectadas directamente al sistema mediante cables LAN, y éste a su vez
con la computadora. El software para realizar la captura de movimiento y la recoleccion de
datos se llama Nexus® . Los datos son exportados fuera del software como un archivo de Excel
que posteriormente puede ser manipulado por cualquier otro software numérico. El sistema se
aprecia en la Figura 3.2.

Figura 3.2: Sistema Vicon para captura de movimiento.

Se realizaron distintas pruebas para cada uno de los movimientos que se desea que el
exoesqueleto realice. En la Figura 3.3 se muestran la posiciéon de las marcas en la mano para
dos diferentes movimientos. Las marcas son unas pequenas esferas que se colocaron en cada
una de las articulaciones interfalangica distal, interfalangica proximal, metacarpofalangica y
carpometacarpiana del dedo indice. Para el pulgar las marcas se colocaron en la articulacion
interfaldngica distal, metacarpofaldngica y carpometacarpiana.

Los movimientos para los que se realizaron las pruebas fueron cierre de puno, agarre de
punta y pinza fina. Para la obtencion correcta de datos es indispensable hacer una buena
calibracién, ya que permitird obtener un menor error a nivel global del sistema. Hay que
considerar la posicion de las cAmaras para no perder de vista las marcas, ya que, si no se
alinean correctamente se obtienen errores en las mediciones. En el software es posible apreciar
en tiempo real el seguimiento de las marcas que el usuario porta. En la Figura 3.4 se muestra
una vista general del software Nexus al momento de realizar el agarre de punta. Cuando se
esté creando la sesion para realizar una nueva prueba, hay que tener en cuenta como es el
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Figura 3.3: Colocacion de las marcas para el sistema de captura de movimiento. a) Agarre de
punta. b)Cierre de puno.

movimiento de las cadenas cinematicas que estan entre las marcas, en el software hacer la
unién de ellas mediante eslabones permite seguir sus trayectorias.
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[P Pt st Lo Trqactary
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Figura 3.4: Vista del movimiento de las marcas con en el software Nexus.

Después de unir las cadenas cinematicas es posible realizar una prueba sin perder la
relacion entre las marcas, éstas quedan almacenadas dentro del software y son accesibles para
su exportaciéon o su analisis dentro del mismo entorno.
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3.2.2. Analisis de datos y obtenciéon de requerimientos de diseno

Para cada prueba se generan distintos archivos exportables a otros sistemas, entre ellos se
encuentran archivos de tipos Excel. Para cada una de las pruebas se obtuvo un archivo diferente
que fue importado a Matlab® para su anlisis y la obtenciéon de movimientos angulares de cada
una de las marcas, que contiene informaciéon en los ejes XYZ para cada uno de los lapsos de
tiempo en que la cAmara realiz6 una captura, con informacién para reconstruir y describir la
trayectoria de cada una de las marcas. En la Figura 3.5 se muestra la posicion de las diferentes
marcas en el espacio XYZ para el archivo correspondiente al movimiento del cierre del puno.
En este punto hay que tener en cuenta que es necesario considerar una de las marcas como
fija, que sirve como pivote y con la cual seran relacionados todos los movimientos, asi como
la perspectiva de las camaras y el error global que estas infieren en las mediciones.
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Figura 3.5: Posicionamiento de las marcas en el espacio XYZ para el agarre de punta.

Para realizar el andlisis del desplazamiento angular de cada marca y obtener los rangos
de movimiento para el dedo pulgar y para el dedo indice, se aplican matrices de rotacion y
traslacion en el conjunto de puntos. Para realizalo, se consider6 como punto fijo a la arti-
culacion carpometacarpiana, que sirve de base para estabilizar las marcas correspondientes
a las articulaciones. Las matrices de rotacién ocupadas estin descritas por las ecuaciones
(3.1),(3.2),(3.3).

1 0 0
R,(0) =10 cos® —senb (3.1)

0 senf cosH

cosd 0 senb
R,(0) = 0 1 0 (3.2)

—senf 0 cosb

cos —senfl 0
R,(0) = | senf® cosf 0 (3.3)
0 0 1
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Para corroborar que las rotaciones fueron correctas, se obtuvieron los valores angulares
para cada falange del dedo indice durante el movimiento de agarre de punta, los resultados
fueron comparados con los reportados en [79], estos son obtenidos a partir de la realizacion
de varias pruebas de agarre a diferentes objetos cilindricos utilizando un guante equipado
con 10 sensores de presion. El estudio se realizo para observar la movilidad del dedo indice
y los rangos de movimiento que tiene, también se reportan los rangos de movimiento para
cada falange de los cinco dedos de la mano. En la Figura 3.6 se muestra en el plano XZ las
trayectorias que cada una de las falanges del dedo indice siguen.

80 - e

50| [ " % o |
|—Hueso metacarpiano ™ /
| Falange praximal
40} | Falange madia
| Falange distal
30 | Trayectoria de |a falange proximal
g | Trayectoria de |a falange media
Trayectoria de |a falange distal

z (mm)

20|

J‘r.. 4
r.-'
al /

1] 20 40 B0 80 100 120 140 180 180 200
x{mmj)

Figura 3.6: Rango de movimiento de cada falange del dedo indice.

Los resultados obtenidos con el sistema de captura de movimiento se encuentran en el
rango de los datos obtenidos [79]. La comparacion de los resultados se muestra méas adelante
en el Capitulo 5, ya que sirven como requerimientos para el sistema de control. El anélisis para
el dedo pulgar consiste basicamente en observar el movimiento angular de la falange distal,
analizando el plano XY. En la Figura 3.7 se muestran las graficas correspondientes.
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Figura 3.7: Movimiento del dedo pulgar en el plano XY.
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3.3. Rediseno de componentes

Se conservé el funcionamiento del exoesqueleto utilizando juegos de engrane-cremallera
para la transmision de potencia. El rediseno se realizdé con el dimensionamiento de algunas
piezas para tener una mayor funcionalidad y estética. Las medidas antropométricas para el
dimensionamiento de cada uno de los componentes fueron obtenidas de [25] y [80]. En la Tabla
3.1 se muestran los valores de las distancias maximas, radios y desplazamientos del mecanismo
que posteriormente funcionaron como parametros de diseno para cada uno de los componentes
de las falanges proximal y media. Con los valores de radio y relacién de distancia, fue posible
reducir las dimensiones de los componentes de altura y largo para los bloques que se encargan
del movimiento de las falanges.

Tabla 3.1: Valores de los parametros optimizados para el diseno del exoesqueleto.

Articulacion 6 d (mm) r (mm) Smaz (MM)  Sqee (Mm)
MCP 0 — 90° 22 — 24,5 13.95 21.91 2.59
PIP 0—110° 16.5-18 10.35 19.87 5.83

En la Figura 3.8 se muestra una vista lateral del nuevo diseno de un dedo del mecanismo.
En comparacion con la version anterior del prototipo, el nuevo diseno permite cubrir comple-
tamente los componentes internos del mecanismo principal durante el movimiento, evitando
contacto por parte del usuario hacia los elementos que transmiten la potencia. El bloque en-
cargado del movimiento de la falange proximal y distal contienen el mismo niimero de piezas
y las mismas medidas de los componentes.

Mecanismo para Mecanismo para
falange proximal falange media

Falange
distal

Falange
Falange media
proximal

Figura 3.8: Vista lateral de un dedo de exoesqueleto.

Las diferencias de peso, dimension total, numero de piezas y de tornillos con respecto a
las dos versiones del prototipo se muestran en la Tabla 3.2. El nimero de piezas entre una



36

version y otra solo aumenté en uno, esta es la pieza correspondiente a una cubierta para el
mecanismo encargado del movimiento angular de la falange. Las dimensiones totales para cada
uno de los bloques que en su interior contienen el mecanismo principal, se redujeron en un 30
% con respecto al diseno anterior.

Tabla 3.2: Principales caracteristicas comparativas de las dos versiones del exoesqueleto de
mano.

Caracteristica Diseno anterior Nuevo diseno
Peso total 703.2¢g 730g

Nimero de piezas 15 16

Numero de tornillos 4 11

Tipo de actuacién Motor CD Motor CD
Tiempo de impresion 45 horas 52 horas
Dimension total de caja 45x21.1(mm) 34.6x19.90(mm)

En la Tabla 3.3 se muestran los valores de los elementos para la transmisiéon de potencia,
los cambios de algunos engranes con respecto a las dos versiones del prototipo estan relacio-
nadas con el dimensionamiento de otros componentes, permitiendo la reduccion de radio de
los engranes y obteniendo de forma final, dimensiones menores en todo el bloque encargado
del funcionamiento de cada falange. Para la transmision de la potencia proveniente del motor
hacia el resto del mecanismo se sigue conservado un tornillo sin fin y una corona, pero con
mejor ajuste y soporte en la base del motor.

Los bloques que corresponden al movimiento de una falange conservan casi en su totalidad
los mismos elementos al diseno anterior, una diferencia notable del nuevo diseno es que los
bloques de movimiento son los mismos para cada una de las falanges, en la versién anterior
el motor para el accionamiento de la falange proximal se encontraba del lado derecho y para
la falange media en el izquierdo, actualmente es un mismo disefio para ambas falanges y
el sistema de sin fin- corona se encuentra tnicamente del lado derecho. La ubicacion de los
bloques depende completamente de la pieza “cubierta”; ya que es la encargada de unir a las dos
falanges y su disenio es diferente para cada una de ellas. En la Figura 3.9 se observar una vista
explosionada de un bloque correspondiente al movimiento de la falange proximal. La forma
de la base principal se modificé con la intencién de crear una cubierta para el mecanismo de
los engranes, para permanecer fuera del posible contacto con el usuario. El niimero de piezas
se conserva, se hizo la fusion de dos de ellas para crear un engrane con una base que soporte a
la cremallera movible, en el ensamble se identifica con el niimero 4, lo que conlleva a cambiar
el material original de este engrane de aluminio 1060 a PLA.

El ntmero de tornillos se ha incrementado, pero se han aprovechado como parte integral
del funcionamiento. El eje sobre el que el sistema rota se realiza sobre un tornillo que mantiene
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Tabla 3.3: Pardmetro dimensionales de engranes.

Elemento m N dp P Barreno Ancho de Otro
(mm) (mm) (mm) cara (mm)

Engrane A 0.6 52 31.2 1.88 6.2 1.9 -

Engrane B 0.6 14 8.4 1.88 4 4 -

Engrane C 0.6 14 8.4 1.88 4 1.9 -

Engrane D 0.6 45 27 1.88 6 1.9 -

Corona 0.64 14 9 2.03 3.5 5.83 a = 10°

Tornillo sinfin 0.64 - - 2.03 2 L,— a = 10°

11.45mm

Cremallera M 0.6 - - 1.88 - - L=24.5
mm

Cremallera N 0.6 - - 1.88 - - L—=25.7
min

unidas a las piezas internas a la base del motor y la base principal. Para evitar que el movi-
miento de los engranes separen la base inferior y superior del motor, dos tornillos M2.5x0.45
- 4 son usados.
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Engrane inversor 2
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Figura 3.9: Vista explosionada del bloque encargado del movimiento de la falange proximal.

Como en el disenio anterior, ambos bloques consisten en las mismas piezas y en la misma
distribucion, la dnica variaciéon es el desplazamiento lineal que permiten las cremalleras para
lograr cubrir los rangos de movimiento. En la Figura 3.10 se muestran dos posiciones diferentes

del exoesqueleto, el dedo se representa como una cadena de eslabones.

Figura 3.10: Vista lateral de un dedo del exoesqueleto para dos distintos movimientos. a)
Falange proximal y falange distal a 45°. b) Falange proximal 90° y falange distal 110°.
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3.4. Validacion cinematica

Para la validacion cineméatica del prototipo se uso el analisis cinemético reportado en [26]
y las simulaciones realizadas en SolidWorks. Con la simulacion de SolidWorks se le aplicé un
par especifico a cada uno de los dos motores, con el movimiento obtenido de todo el dedo, se
obtuvieron las coordenadas en el plano y, z (vista lateral) como se muestra en la Figura 3.11.
El anélisis se realiz6 anicamente con un dedo del exoesqueleto, correspondiente al dedo indice,
para el resto de los dedos la cinematica y las dimensiones de las piezas son las mismas.

Efector final

Figura 3.11: Vista lateral de un dedo del exoesqueleto con la medicion de la punta del dedo
para calcular el espacio de trabajo.

Para obtener un grupo de coordenadas que describan el espacio de trabajo de un dedo
del exoesqueleto en el entorno virtual de SolidWorks, se realizaron variaciones en cada uno
de los actuadores, hasta cubrir el rango maximo para el cual fue diseniado, para la falange
proximal de 0-90° y la falange media de 0-110°. Obtenidos los datos, se graficaron en Matlab®
y se obtuvo la Figura 3.12.

Con el espacio de trabajo obtenido en la simulacion de SolidWorks, se calcula la correla-
cidén que existe entre éste con el resultante de la cinematica directa, se tienen dos diferentes
curvas por lo que el coeficiente de correlacion ayudara a verificar si ambas son proporciona-
les. Para calcular esto se obtuvieron 16 curvas diferentes, cada una de ella representa una
variacion en cada uno de los actuadores, las dimensiones correspondientes a cada uno de los
parametros de Denavit-Hartenberg fueron actualizados a las nuevas dimensiones de cada uno
de los componentes. Con la ecuacion (3.4) se obtiene este coeficiente [81]

N—-1
m

E= Z x(m)? (3.4)

=0
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obtenido de la simulacién de SolidWorks

Covg, es la covarianza entre el valor de x y y

ox es la desviacion tipica de x
oy es la desviaciéon tipica de y

En Matlab® se calcula este valor con la funcion corr2(x,y), donde el resultado para todas
las curvas fue de 0.98, que muestra una proporcionalidad directa entre ambas curvas, por lo

cual las curvas son practicamente iguales.
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3.5. Construccion de prototipo

Para el ensamble de las piezas se usaron elementos para la fijacién de las mismas, los
tornillos seleccionados se encuentran de manera comercial en el drea de relojeria por las di-
mensiones que tienen. En la Tabla 3.4 se detallan los tornillos usados en el ensamble. En
promedio para cada bloque se utilizan 12 tornillos.

Tabla 3.4: Elementos de fijacién para el prototipo.

Elemento Cantidad

Tornillo  avellanado  cabeza  plana 48
M2.5x0.45 - 4mm

Tornillo  avellanado  cabeza  plana 16
M2.5x0.45 - 10mm

Tornillo avellanado cabeza plana M2x0.4 24
- HBmm

Tornillo avellanado cabeza plana M3x0.5 8
- 25mm

El ensamble de un bloque se muestra en la Figura 3.13, la cubierta final no se encuentra
ensamblada para observar el mecanismo interno principal. La posicién mostrada es con una
referencia de 90°, las tinicas piezas metalicas son los engranes inversores, los engranes base
fueron sustituidos por PLA. El color de las piezas es diferente con el objetivo de hacer un
ensamble intuitivo y para facilitar la visibilidad del movimiento de las piezas, las bases de
los motores son color gris, el engrane encargado del movimiento lineal y que acopla con la
cremallera movible es color verde, el resto de los elementos que se encuentran a la vista del
usuario son de color blanco.

Figura 3.13: Vista lateral del mecanismo interno del bloque encargado del movimiento de la
falange proximal.
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Todas las piezas fueron impresas de nuevo, ya que las dimensiones de éstas cambiaron en
su totalidad, las tinicas piezas que se conservaron del diseno inicial son los engranes inversores
de aluminio. La base principal que se coloca sobre la mano y sujeta los dedos, fue redisenada
con salida para los cables provenientes de los encoder, de manera similar las bases fueron
recubiertas con una tela acolchada para evitar molestias al usuario. En la Figura 3.14 se
muestra el ensamble final del exoesqueleto, se observan los cables para las conexiones entre el
sistema de accionamiento y de adquisicion de senales. El peso total del prototipo es de 730
gramos, incluyendo los actuadores, las piezas mecanicas y eléctricas dentro del exoesqueleto,
las tarjetas de adquisicion de datos no estan contempladas.

Figura 3.14: Ensamble final del prototipo.

La conexion entre el sistema mecanico, de instrumentacién y de control se muestra en la
Figura 3.15. Los motores internos del exoesqueleto se conectan a una tarjeta de adquisicion
de datos para la transmision de datos a un ordenador para el procesamiento de las senales. La
computadora recibe las senales del brazalete MYO y son reconocidas en la interfaz grafica de
usuario que se aprecia en la pantalla de la Figura 3.15, asi como todos los elementos necesarios
con los cuales se desarrolla una prueba, abarcando:

e Ordenador para procesamiento de las sefiales

e Sistema mecanico
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e Sistema de control y de adquisicion de datos
e Sistema de instrumentaciéon

e Elementos de agarre para las pruebas (cilindro de plastico y plumon)

Figura 3.15: Vista general del sistema completo.
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Capitulo 4

Diseno e implementacion del sistema de
instrumentacion

En ésta seccion se describe el desarrollo del sistema de instrumentacion. La necesidad de
obtener senales provenientes de los actuadores del exoesqueleto y del brazo del usuario dividen
el sistema en dos partes. La primer parte consiste en obtener la posicion actual y manipulacién
de los actuadores, para hacer regulacion de voltaje y cubrir los rangos de movimiento en
velocidades especificas.

La segunda parte del sistema debe de encargarse de la adquisicion de senales EMG del
usuario y posteriormente su clasificaciéon para la deteccion del movimiento realizado. Se uti-
liza el brazalete MYO para la adquisicién de senales, que posteriormente son rectificadas y
acondicionadas para la extraccion de caracteristicas que permitan entrenar un algoritmo de
clasificacion para detectar en linea el movimiento que el usuario realiza. Se describen cada uno
de los algoritmos desarrollados y aplicados para el reconocimiento de los gestos de la mano, asi
como los resultados obtenidos. En la Figura 4.1 se muestra el diagrama a bloques del proceso
realizado fuera de linea para el entrenamiento del algoritmo de clasificacion.

Algoritmo kNN

Obtencion de Pre- Extraccion de . Seleccion de

banco de datos procesamiento caracteristicas caracteristicas

y

Entrenamiento
del algoritmo

Figura 4.1: Diagrama esquemaético de las conexiones realizadas entre la tarjeta Arduino, con-
trolador y encoder del motor.
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4.1. Instrumentacion de actuadores

Los dedos indice, medio y anular del exoesqueleto necesitan dos motor reductores de CD
como sistema de actuacion, mientras que los dedos pulgar y menique requieren sélo de un
motor cada uno. Las pruebas realizadas en cada una de las fases fueron desarrolladas con un
dedo del exoesqueleto. Las caracteristicas relevantes de los actuadores se muestran en la Tabla
4.1.

Tabla 4.1: Especificaciones generales del micromotorreductor [82].

Caracteristica Valor
Dimensiones 24x 10 x 12 mm
Velocidad 200 RPM
Corriente sin carga 120 mA
Corriente maxima 1600 mA

Par maximo 2.9 kg

Relacion de engranes 150:1

Eje extendido Si

Independientemente de la tarjeta de adquisicion de datos con que se desee trabajar, un

controlador para la regulacion de velocidad de los motores es imprescindible, ya que algunas
tarjetas como Arduino poseen pines especificos de entrada y salida, pero ellos no proporcionan
los voltajes necesarios para que los actuadores alcancen la velocidad deseada. Para este pro-
yecto se utilizaron controladores Toshiba TB6612FNG, este driver permite el control de dos
motores de manera independiente y bidireccional, mediante la generaciéon de una senal PWM
(modulacion de ancho de pulso, por sus siglas en inglés) [83]. En la Tabla 4.2 se muestran sus
caracteristicas mas relevantes.

Tabla 4.2: Especificaciones generales del controlador Toshiba TB6612FNG [83].

Valor

Dimensiones 16 x 20 mm
Namero de canales para motor 2

Voltaje recomendado del mo- 4.5-13.5V
tor

Caracteristica

Corriente de salida maxima
Corriente de salida continua
Frecuencia maxima de PWM

3 A por canal
1 A por canal
100 kHz

Para obtener la posicion y la velocidad estimada de cada uno de los actuadores, se utilizan
sensores (enconders). Cada motor cuenta con un encoder magnético (Pololu R), el cual se
conecta de acuerdo a su hoja de datos [84]. La ventaja de usar encoders magnéticos es su
tamano reducido y su principio de deteccién sin contacto.

Para el movimiento del exoesqueleto es necesario el uso de ocho motores de CD, 4 drivers
y 8 encoders magnéticos. La tarjeta para adquisicion de datos debe cubrir la demanda de leer
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todas las senales provenientes de los encoders, asi como la capacidad de generar ocho senales
de PWM. En la Figura 4.2 se muestra un esquema de la conexion entre los motores necesarios
para el movimiento de un dedo y el sistema de instrumentacion.

[V Lectura encoder
Motor 2
Falange proximal PWM Ta rjeta d e

Motorl

- - - r

adquisicion

Motor : | PWM de datos

Falange media g Motor2

Lectura encoder

Figura 4.2: Diagrama esquematico de las conexiones realizadas entre la tarjeta Arduino, con-
trolador y encoder del motor.

El esquema mostrado en la Figura 4.2 permite visualizar los requerimientos s considerar
al momento del desarrollo del sistema de control.

4.2. Obtencion de senales EMG

El desarrollo del control del exoesqueleto esta orientado hacia una terapia de rehabi-
litacion asistida, es necesario conocer la intencién del usuario al momento de realizar los
movimientos, lograndolo con el uso de senales electromiograficas. Una manera practica de
obtener seniales EMG es con el brazalete MYO desarrollado por ThalmicLabs, usa la activi-
dad eléctrica de los miisculos del brazo para controlar dispositivos electronicos, sus 8 sensores
miden la energia que corre por el brazo y detecta los gestos que se hacen, posteriormente son
comunicados a la computadora por medio de tecnologia bluetooth. La ventaja que representa
el brazalete es su peso de 97g y la posibilidad de obtener senales ya procesadas, permitiendo
centrarse en la aplicaciéon. El brazalete cuenta con su propio software para desarrolladores,
para realizar la conexién con la computadora de donde posteriormente se accede a estos datos
de las sefiales para trabajar con ellas en alglin otro software como es Matlab®, [85]. En la
Figura 4.3 se muestra el brazalete MYO el cual es ajustable al brazo del usuario.

Para la adquisicién de las sefiales en Matlab® es necesario cumplir con la instalacién de
los siguientes programas y librerias.

e Matlab ®
e Myo Connect
e Windows SDK 0.9.0
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Figura 4.3: Brazalete MYO [85].

e Visual Studio
e Myo SDK MATLAB MEX Wrapper para Matlab®

e MinGW-w64 compiler 4.9.2 para Matlab®

Para observar el funcionamiento del brazalete y corroborar que la instalacion del software
fue correcta, se realizan pruebas para obtener la adquisicion de senales provenientes del braza-
lete, el acceso a la IMU también se encuentra disponible, ya sea que se desee medir velocidad,
aceleracion y el movimiento rotacional, asi como las lecturas directas de los sensores EMG.
En la Figura 4.4 se muestran una prueba realizada, al fondo se observan las mediciones que
se registran en Matlab® en tiempo real.

Figura 4.4: Prueba de funcionamiento y conexioén con la interfaz de Matlab®.

Los movimientos basicos con los cuales se trabajaron durante el desarrollo de la tesis son:
cierre de puno, agarre de punta y pinza fina. Estos movimientos son los realizados por una
mano sana y los cuales son primordiales durante el desarrollo de diferentes actividades en la
vida cotidiana de las personas. La seleccion de movimientos se hizo con base en lo reportado en
la literatura para una terapia de rehabilitacion [48], asi como se muestra en la Figura 2.4. Para
los ejercicios de agarre de punta el usuario toma una cilindro de plastico con un diametro de
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8cm y una longitud de 12 cm aproximadamente y para el desarrollo de la pinza fina el usuario
toma un marcador comercial con la yema del dedo pulgar e indice. Para el cierre del puno el
usuario solamente cierra el pufio y lo mantiene en esa posiciéon hasta que la prueba termina.

En la Figura 4.5 se muestran los tres movimientos bésicos que se utilizaron para el banco de
datos.

a) b) c)

Figura 4.5: Movimientos de la mano a desarrollar por el usuario. a) Cierre de puno, b)Agarre
de punta,c)Pinza fina.

Cada una de las pruebas que fueron realizadas tuvo una duraciéon de 5 segundos, tiempo
suficiente para obtener las senales EMG concernientes a cada movimiento de la mano sin
fatigar al usuario. En la Figura 4.6, se muestran las senales adquiridas durante la apertura
y el cierre de la mano, en la Figura 4.6 a) se muestran los resultados del sensor EMG, en la
Figura 4.6 b) se muestra los resultados en la IMU relacionados al giro de movimiento.
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Figura 4.6: Sefiales obtenidas en Matlab® durante la apertura y el cierre de la mano utilizando
el brazalete MYO.
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En la Figura 4.7 se muestra cada uno de los canales de la senal EMG al realizar el
movimiento de cerrar el pumo.
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Figura 4.7: Senal EMG obtenida por el Myo Armband al momento de realizar el cierre del
puno.

Para realizar la extraccion de caracteristicas primero hay que realizar el procesamiento
de la senal para recuperar la senal base que brinde informaciéon de la actividad muscular.

4.3. Creacion de banco de datos

Para entrenar el algoritmo de clasificacion se crea un banco de datos que funcionen como
base para el entrenamiento. El tiempo total muestreado fue de 5 segundos para cada uno de los
movimientos. Se obtuvieron 225 muestras para cada movimiento y un total de 675 muestras
para los tres movimientos. Se realizaron dos pruebas para cada movimiento con cada uno de los
participantes pero se seleccion6 solamente una de ellas, todas las pruebas fueron realizadas en
el brazo izquierdo, con un rango de edad de 20-45 tanto de género masculino como femenino.
En la Tabla 4.3 se presenta la cantidad de muestras obtenidas por género y movimiento de la
mano.

Cada una de las muestras se almacené en un archivo extension .txt independiente con la
informacion de 1000 datos por cada una de las 8 senales electromiograficas correspondientes
a los sensores del brazalete MYO. La base de datos se encuentra disponible en [86], para su
descarga gratuita.

S R S—
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Tabla 4.3: Cantidad de muestras recolectadas por género y movimiento de la mano.

Movimiento Género Muestras recolectada
Cierre de puno Masculiino 146
Femenino 79
Agarre de punta  Masculino 146
Femenino 79
Pinza fina Masculino 146
Femenino 79
Total 675

4.4. Preprocesamiento de senales EMG

La senal proveniente del brazalete de forma cruda contiene ruido y una mezcla con senales
no deseadas, para la extraccion de caracteristicas la senal debe ser filtrada para eliminar
informacion no deseada.

4.4.1. Deteccion de activacion muscular

Durante el tiempo de muestreo en cada prueba (5 segundos) que se realiza existe un
tiempo de retardo por parte del usuario al momento de realizar algin movimiento, ya sea
cerrar el pufio, realizar agarre de punta, esférico o de pinza fina. Por lo cual, es conveniente
detectar en qué momento el usuario comienza a realizar el movimiento de la mano para
recortar el tiempo de muestreo a solo un intervalo de tiempo que contenga la informacion de
la activacion muscular. Para la deteccion de la actividad muscular se usé un algoritmo para
deteccion de voz, la idea general es tratar a la senal EMG como una senal de audio para
realizar una deteccion de la activacion del misculo al momento de realizar algiin movimiento
equivalente a una deteccion de activacion de voz. Cuando el usuario se encuentra en reposo,
las senales EMG se mantienen oscilando en valores cercanos a cero, al momento de que el
usuario comienza a realizar algiin movimiento con la mano las senales comienzan a presentar
cambios en su amplitud, para detectar los cambios iniciales en las senales se implement6 el
algoritmo de Coper. El algoritmo de Coper propuesto en [87] y denominado asi como un juego
de palabras de sus creadores Cotrina-Peralta, es utilizado para la deteccion de actividad de
voz o para deteccion automatica de extremos determinando los instantes de inicio y final de
una pronunciacion con el fin de entregar al sistema de reconocimiento tinicamente el segmento
de senal de voz comprendida en dichos instantes. El algoritmo se basa en la evoluciéon de la
senal en el tiempo utilizando una combinacion de energia y cruces por cero.

La energia de una senal discreta se define como:

E Z x(m)? (4.1)

N-1
m=0
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La férmula de la densidad de cruces por cero es:

z = Z_ |sign|z(m)] — sign[x(m — 1)]| (4.2)
donde:

x(m) es la amplitud de la senal
N es el nimero de muestras
Sign es la funcion signo

Para el algoritmo de Coper las funciones sign son multiplicadas por la energia de la
muestra analizada, para que la densidad acumulada dependa del signo de la muestra y de la
amplitud, logrando que el ruido no tenga acumulacién de densidad por poseer una pequena
amplitud en comparacion con el resto de la senal, como se muestra en la ecuacion (4.3).

Coper =y _ [a(m) - |z(m)| — x(m —1) - |z(m — 1)]] (4.3)

La aplicacion del algoritmo con las senales EMG permitio detectar la muestra en que se
realiza la activacion muscular, que posteriormente mediante el calculo de la media aritmética
de las ocho senales provenientes del sensor se obtiene el punto de corte inicial de la senal, el
segundo punto de corte de la senal se realiza 200 muestras posteriores al punto de corte resul-
tante por el algoritmo de Coper, resultando en senales recortadas a 2 segundos que describen
la activacion del musculo para cada movimiento que se realiza. En la Figura 4.8 se muestra la
aplicacion de este algoritmo para una senal EMG adquirida del brazalete MYO para el cierre
de puno.

Figura 4.8: Senal EMG antes y después del recorte de activacion muscular.
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Como se puede observar en la Figura 4.8, las muestras concernientes al estado de reposo
por parte de la mano del usuario son eliminadas, lo que permitird una reducciéon de costo

computacional para su futuro procesamiento y la reduccion de error para su futura clasifica-
cion.

4.4.2. Filtrado y normalizacién de senales

El modelo mateméatico de la senal EMG establece que esta compuesta por una senal
portadora de media cero modulada por una senal que contiene actividad muscular, por lo tanto
cada una de senales EMG proveniente de los ocho canales del Myo Armband, es rectificada

y filtrada aplicando un filtro pasa bajo de Butterworth con los datos que se muestran en la
Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Pardmetros del filtrado de la senal EMG.

Parametro

Filtro Butterworth
Tipo Pasa bajas
Orden Cuarto orden
Frecuencia de corte 5 Hz

El primer procesamiento fue la rectificacion de la senal EMG utilizando la funcion de
valor absoluto para cada uno de los canales de la senal, con el fin de eliminar la componente
gaussiana de ruido blanco y trabajar tinicamente con las senales modulantes de muy baja

frecuencia que contiene la informacion de la actividad muscular. La senal procesada se muestra
en la Figura 4.9.
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Figura 4.9: Senal EMG después del procesamiento para la acciéon de cierre de puno.
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En este punto, la senal fue adquirida y procesada para recuperar la senal base que describe
el movimiento realizado por la mano, el siguiente paso consiste en buscar las caracteristicas
que describan a cada una de las senales.

4.4.3. Extraccion de caracteristicas

La extracciéon de caracteristicas de una senal consiste en la selecciéon de valores represen-
tativos que posee en el dominio del tiempo o frecuencia. El nimero de caracteristicas extraidas
suele variar dependiendo del tipo de senal a analizar. Las caracteristicas paramétricas tradicio-
nales de las senales de EMG incluyen la raiz cuadrada media, los cruces por cero, los cambios
de signo de pendiente, la longitud de la forma de onda y el parametro de amplitud de Willison.
Sin embargo, la complejidad computacional que llegue a tener es la principal consideracion,
para que todas las caracteristicas lleguen a ser procesadas por una computadora en tiempo
real. Las caracteristicas extraidas para cada una de las seniales EMG de cada sensor recolec-
tada se mencionan a continuacion, donde para cada caracteristica, X; denota los ¢ datos de
muestreo en la ventana y N es la longitud de la ventana para calcular las caracteristicas.

4.4.3.1. Longitud de onda.

La longitud de onda (WL, por sus siglas en inglés Waveform Length), es una variacion
acumulativa de la EMG que puede indicar el grado de variacion sobre la sefial de la EMG [88].
Se define por:

N
1
WL:NZ\Xi]Q (4.4)
=1

donde X; denota los ¢ datos de muestreo en un vector de longitud N.

4.4.3.2. Valor absoluto medio.

Se calcula utilizando la media de la senial EMG rectificada de onda completa. En otras
palabras, se calcula tomando el promedio del valor absoluto de la senal EMG. Es una forma
facil de detectar los niveles de contracciéon muscular y es una caracteristica popular utilizada
en la aplicacion de control mioeléctrico [89]. Se define como:

N
VAM = — ;1: X (4.5)

donde X; denota los ¢ datos de muestreo en un vector de longitud N.
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4.4.3.3. Raiz cuadrada media.

La raiz cuadrada media refleja el valor promedio de la sefal [89]. Definida por:

RMS = (4.6)

1 N
w2l
=1

donde X; denota los ¢ datos de muestreo en un vector de longitud N.

4.4.3.4. Curtosis

La curtosis indica el punto méximo de la distribucién de probabilidad asociada a las
amplitudes instantdneas de las mediciones de series de tiempo, siendo una caracteristica de la
frecuencia-probabilidad de la senal [90]. La curtosis se define como:

Curtosis(z) = M (4.7)

donde p denota el momento centrado de la senal y o la desviacion estandar.

4.4.3.5. Cruce por cero.

Los cruces por cero (ZC, por sus siglas en inglés Zero Crossing), es el ntimero de veces
que la senal pasa por el eje de amplitud cero. Este parametro se usa para obtener la propiedad
aproximada en el dominio de la frecuencia [91]. Dadas dos seniales EMG contiguas, emgk y
emgk + 1, la ZC puede calcularse por la ecuacion (4.8).

20 =" sgnlf(x)) (49)

sgn(x) = Lif, (X;>0y X;01<0) || (X; <0y X;41>0)
! 0, Cualquier otro caso

donde X; denota los ¢ datos de muestreo en un vector de longitud N.

4.4.3.6. Amplitud de Wilson.

La amplitud de Wilson (WAMP, por sus siglas en inglés Willison Amplitude),es un pa-
rametro que se utiliza para contar el namero de veces que la amplitud de la senal supera un
umbral predefinido, es un indicador del nivel de contraccion muscular [91]. Se define por la
ecuacion (4.9).

N-1

WAMP =" f(|X; — Xiz1]) (4.9)
k=1
1, if x > umbral
fw) = {0, Cualquier otro caso

donde X; denota los ¢ datos de muestreo en un vector de longitud V.
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4.4.3.7. Cambio en el signo de la pendiente.

El cambio en el signo de la pendiente(SSC, por sus siglas en inglés Slope Sign Changes),
cuenta el nimero de veces que la pendiente de la senal cambia de signo. Dadas las tres senales
EMG contiguas emg k-1, emg k y emg k + 1, el nimero de cambios de signo de pendiente se
calcula de la siguiente manera [88].

SSC = f f(2) (4.10)

fla) = {1 if, (X < Xigr) y (Xp < Xpmr) || (X > Xia) y (Xp > Xpm1)
x) = .
0, Cualquier otro caso

4.4.3.8. Entropia

La entropia mide la incertidumbre de una variable aleatoria discreta X, la cual esta
definida por:

H(X) = P(a;)log(P(x:)) (4.11)

z,eX

donde P(x;) es la probabilidad de la muestra 1.

Las ecuaciones anteriormente descritas fueron desarrolladas y calculadas en Matlab® para,
cada una de las senales EMG. Después de que las senales fueron filtradas y normalizadas, se
calculan cada una de las caracteristicas que describen a cada senal. En total por cada muestra
tomada se obtienen 88 caracteristicas, esto da como resultado de 11 caracteristicas por cada
uno de los 8 sensores EMG. Para el banco de datos se cuentan con 675 pruebas para las cuales
se crea un proceso iterativo que extraiga las 88 caracteristicas de cada una de ellas, creando
as{ un arreglo de 675x88, donde cada renglén representa las caracteristicas de una prueba y
cada columnas un valor para una caracteristica en especifico. En la Figura 4.10 se ilustra como
es que la matriz de caracteristicas totales queda ordenada.

Caracteristica 1 s e e

Muestral | EMG1 | EMG2 | EMG3 | EMG4 | EMGS5 | EMG6 | EMG7 | EMG8 | EMG1 | EMG2

Muestra 2
Muestra 3
L]

Muestra 844

Figura 4.10: Matriz de caracteristicas.
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La matriz de caracteristicas es almacenado en un archivo con extensiéon .txt, con la
finalidad de manipular los datos en un futuro, donde el siguiente paso es determinar del total
de caracteristicas las mas relevantes para cada movimiento.

4.5. Seleccidon de caracteristicas

Con el archivo que contiene las N caracteristicas de las 675 pruebas, se crea un subcon-
junto M del conjunto original. Para que el conjunto original se reduzca de manera 6ptima, se
realiza bajo un cierto criterio de evaluacion, que se le conoce como seleccion de caracteristicas.
El desarrollo de éste tipo de algoritmos es un campo activo de investigacion en informatica
desde 1970 y el cual resulta ser un problema fundamental para distintas areas [92], ya que
la seleccion brinda diferentes ventajas con las bases de datos, como son: facilitar la visualiza-
cion de datos y su comprension, reducir los requisitos de medicion y almacenamiento, reducir
tiempos de capacitacion y utilizacion, mejorar el rendimiento de prediccion [93]. Para crear
estos subconjuntos existen diferentes algoritmos los cuales se clasifican en filtros, envoltorios
y enfoques integrados [92]. Para la base de datos que se tiene se aplicaron 5 diferentes algo-
ritmos para determinar las mejores caracteristicas, los algoritmos empleados se describen a
continuacion.

4.5.1. Dependencia estadistica

El objetivo del método de dependencia estadistica (SD, por sus siglas en inglés Statistical
dependency) mide la dependencia de los valores de una entidad en relacion con las etiquetas
de las clases asociadas, o si las dos simplemente ocurren de forma simultanea [94]. Dadas dos
variables aleatorias x e y, su informacién mutua se define en términos de sus funciones de
densidad probabilistica p(z), p(y) v p(y, 2).

SD =33 Ply, o) 22 (4.12)

4.5.2. Informacién mutua.

La informacion mutua (MI, por sus siglas en inglés Mutual Information) es una de las
medidas mas utilizadas para definir la dependencia de las variables [95]. Dadas dos variables
aleatorias = e y, su informaciéon mutua se define en términos de sus funciones de densidad

probabilistica p(z), p(y) v p(y, 2).:

MI = ZZP(y,z)log (%) (4.13)

yeY zeZ
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4.5.3. Seleccion secuencial hacia adelante

Seleccion secuencial hacia adelante (SFS, por sus siglas en inglés Sequential forward
selection), es uno de los métodos mas conocidos y ampliamente usados en la practica para
la seleccion de caracteristicas. El algoritmo SF'S comienza a trabajar a partir de un conjunto
vacio, el conjunto de caracteristicas se actualiza iterativamente al incluir, en cada paso, la
caracteristica f que da como resultado la puntuacion maxima G(S, D, M), implementando la
Ecuacion (4.14).

Sa = Sq—1 UargamazrG(Sy_1 U f, D, M) (4.14)

donde S es el subconjunto de caracteristicas, D es el conjunto de datos utilizado y M denota
el modelo de clasificacion. El subconjunto de caracteristicas se elige usando el método de K
vecino mas cercano (KNN, por sus siglas en inglés K-Nearest Neighbors), obteniéndolo a partir
de la ecuacion (4.15).

S = argamaxG(S, D, M) (4.15)

4.5.4. Seleccion secuencial flotante hacia adelante

Seleccion secuencial flotante hacia adelante (SFFS, por sus siglas en inglés Sequential
Forward Floating Selection) es un algoritmo de seleccion de caracteristicas que es parte de
la familia de algortimos SFS. Este algoritmo funciona como un procedimiento de bisqueda
ascendente que incluye nuevas caracteristicas mediante la aplicacion del procedimiento SF'S
basico a partir del conjunto de caracteristicas actual, seguido de una serie de exclusiéon condi-
cional sucesiva de la peor caracteristica al conjunto recién actualizado, mientras esté suceptible
a mejoras adicionales, se hara a los conjuntos anteriores [96].

4.5.5. Selecciéon de caracteristicas de subconjunto aleatorio

La seleccion de caracteristicas de subconjunto aleatorio (RSFS, por sus siglas en inglés
Random Subset Feature Selection), es un algoritmo que selecciona un lote que funcionan mejor
que una caracteristica promedio del conjunto original disponible, el cual se obtiene al evaluar
repetida y aleatoriamente pequenios grupos de caracteristicas que son evaluados con KNN
para determinar su rendimiento. Durante cada iteracion, la relevancia de cada caracteristica
se ajusta de acuerdo con el rendimiento de la clasificacion del subconjunto, cada una se evalta
en términos de su utilidad promedio en el contexto de muchas otras combinaciones [94].
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Los algoritmos SD, MD, SFS, SFFS y RSFS fueron programados en Matlab®, con base
en las implementaciones disponibles en [97|, pero adaptados a las necesidades de la base de
datos. El resultado de la implementacion se muestra en la Tabla 4.5 con la seleccion de las
diferentes caracteristicas méas relevantes para cada algoritmo, en el Apéndice B se muestra
con mayor detalle las caracteristicas que fueron relevantes para todos los algoritmos.

Tabla 4.5: Caracteristicas mas relevantes obtenidas por diferentes algoritmos.

Método de seleccion Caracteristicas relevantes

Ordenamiento por relevancia
Todas posibles
Ordenamiento por relevancia
Todas posibles

Dependencia estadistica

Informaciéon mutua.

Seleccion de caracteristicas de subconjunto aleatorio 30
Seleccidn secuencial flotante hacia adelante 16
Seleccion secuencial hacia adelante 9

Como se observa en la Tabla 4.5 y en Apéndice B, varias de las caracteristicas de los
algoritmos convergen entre si, de la tabla anterior lleva a concluir y a tomar la decisién, para
el entrenamiento de la red neuronal seran tomadas tinicamente 30 de las 88 caracteristicas,
tal como fue el resultado del algoritmo RSFS.

4.6. Clasificacion de senales EMG

Las técnicas de aprendizaje automatico utilizadas en la clasificacion de los arboles neuro-
nales son maquinas de soporte vectorial, k vecinos més cercanos, regresion logistica multino-
mial y red neuronal de propagacion hacia atras. Utilizando el toolbox de MatLab® llamado
Classification Learner, es posible aplicar y comparar diferentes algoritmos de aprendizaje de
manera sencilla, el inico requisito es tener una matriz de caracteristicas y un vector de salidas
correspondiente a cada una de las entradas. Para el desarrollo de este proyecto el algoritmo
de clasificacién con mayor rendimiento fue la técnica de los k vecinos mas cercanos [98|.

El clasificador de k vecinos méas cercano (KNN, por su siglas en inglés k Nearest Neigh-
bors), es un método no paramétrico de aprendizaje computacional no supervisado, que memo-
riza todos los casos posibles de entrenamiento, ya que no hay un modelo asociado al concepto
aprendido. El clasificador asume que las senales de entrenamiento y las senales desconocidas
se encuentran en espacio paramétrico de caracteristicas, por lo que el algoritmo necesita de
una funciéon de distancias para comparar las senales de entrenamiento con las nuevas. Los
datos del clasificador se muestran en la Tabla 4.6.
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Tabla 4.6: Pardmetros del clasificador KNN

Pardmetro Valor

Nuamero de vecinos 1

Funciéon de distancia Euclidiana

Peso en la distancia Igual

Tipo de validacion Cruzada - 50 divisiones

La matriz de confusiéon resultante de la implementacion del método de k vecinos mas
cercanos implementada se muestra en la Figura 4.11.
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Figura 4.11: Matriz de confusion resultante.

De la matriz de confusion se observa que el porcentaje de verdaderos positivos es mayor
en la deteccion del puno, para el agarre de punta se presenté un porcentaje de falsos negativos
alta con el movimiento tres que es la pinza fina, asi como viceversa. La grafica de la curva
ROC (Caracteristica Operativa del Receptor) para el agarre de punta se muestra en la Figura
4.12. En esta representacion de la eficiencia del algoritmo, cuanto mayor precision se tenga en
éste, la curva tendera a la esquina superior izquierda en la coordenada (0,1). Por el contrario,
si el resultado de clasificacion es malo, la curva tendera hacia la esquina inferior derecha en la
coordenada (1,0). El indicador AUC, es el area bajo la curva y puede ser interpretado como
la exactitud global de la prueba.
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Figura 4.12: Curva ROC para el agarre de punta.

La grafica de la curva ROC para el agarre de pinza fina se muestra en la Figura 4.13.
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Figura 4.13: Curva ROC para la pinza fina.

La grafica de la curva ROC para el cierre de puno se muestra en la Figura 4.14.
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Figura 4.14: Curva ROC para el cierre de puno.

El desempeno total del algoritmo de clasificacion es de 81.2 %, debido a las confusiones
que tuvo el sistema con los movimientos de agarre de punta y cierre de puno. En la literatura se
encuentran reportados resultados mayores a un 90 % de clasificacion, pero en la gran mayoria
de casos no se detallan las caracteristicas de la base de datos o es el resultado de un gran nimero
de muestras de una sola persona. Uno de los objetivos es crear una base datos que proporcione
robustez al sistema. Se busca la deteccidon del movimiento independientemente del usuario y
de la colocacién exacta del brazalete. Se reportd el nimero de muestras recolectadas por
género y la edad de los participantes, la seleccion y extraccion de caracteristicas que permite
el ahorro de tiempo de computo, asi como la mejora del desempeno de la red. Se observo que
el desempeno de la red se ve influenciado por la cantidad de caracteristicas que son ingresadas
a ellas, un mayor ntimero de caracteristicas no garantiza un mayor desempeno, por lo cual es
conveniente la utilizacion de algoritmos para la seleccion de éstas. El preprocesamiento de las
senales es un punto clave en el desempeno del algoritmo de aprendizaje, ya que se trabaja con

la senal base obtenida de filtrar y normalizar mejora el desempeno final.



Capitulo 5

Diseno del sistema de control

En este capitulo se detalla el disefio del controlador difuso y los requerimientos que fueron
obtenidos por medio de anélisis de video y por captura de movimiento. Los requerimientos
son planteados como posiciones angulares del rango de movimiento total que cada una de las
falanges de los dedos tiene para cierre de puno, agarre de punta o pinza fina. Se describe la
integracion de los diferentes subsistemas con el sistema de control y la conexion entre estos.
El controlador difuso se implementé en la tarjeta de desarrolld Arduino DUE, que a su vez
se comunica con el exoesqueleto para conocer las posiciones angulares del motor y generar las
senales de PWM pertinentes como salida del controlador difuso. Para interpretar las senales
recibidas de los encoder, se caracterizaron con respecto al movimiento angular que presenta
una falange y la senal leida en términos de revoluciones del encoder.

5.1. Descripcién general del sistema

El sistema completo se compone de 5 subsistemas principales: deteccién del movimiento,
clasificacion del movimiento, asignacion de referencia deseada, controlador y el exoesqueleto.
El sistema comienza con la utilizacion del brazalete MYO en el brazo izquierdo del usuario,
para detectar cuando se realiza algiin movimiento, mediante la adquisicién de senales EMG.
Previamente se realiza un banco de datos para el entrenamiento del algoritmo de aprendizaje
que determina qué tipo de movimiento esta realizando el usuario en tiempo real. Ya que el
movimiento es identificado, se asigna un valor a las posiciones deseadas de cada motor, pre-
viamente fuera de linea mediante captura de movimiento es posible determinar la trayectoria
que cada una de las falanges necesita recorrer para realizar cierta acciéon. En el momento en
que la trayectoria es asignada, los motores de CD que se encargan del movimiento del dedo del
exoesqueleto se accionan, en conjunto con el sistema de control se debe seguir la referencia.
En la Figura 5.1 se muestra el diagrama a bloques general de todo el sistema.

Como se observa en el diagrama, la funcién del sistema de control es primordial en el
desarrollo del proyecto, ya que de tener un controlador que no cubra los requisitos del sistema
es posible lesionar al usuario.



64

Adquisicién Maovimienta Referencia Error PWIM

Asignacion
de grados

Clasificacion Controlador e Exoesqueleto

Figura 5.1: Diagrama abloques del sistema.

5.2. Obtencion de requerimientos

Para la réplica de los movimientos béasicos de la mano a desarrollar por el exoesqueleto,
primero se caracterizaron los movimientos, existen diversos métodos para cuantificar los movi-
mientos de las extremidades humanas, como es la captura de movimiento y anélisis de video.
Para adquirir la trayectoria que la falange proximal y media realizan durante cada uno de los
movimientos, se utiliza andlisis de video. Los movimientos predefinidos que el sistema debe
realizar son cierre de puno, agarre de punta y pinza fina, estos movimientos son los basicos
que se encuentran durante el desarrollo de terapias de rehabilitacion y en la vida cotidiana
de los seres humanos, desde tomar una pizca de sal, tomar una botella de agua o sostener
una bolsa del supermercado. Los angulos de movimiento para las falanges fueron obtenidos
usando el software Kinovea, que es una herramienta para analisis de imagen y video ocupado
cominmente en la industria deportiva, ya que es posible determinar distancias, dngulos y
velocidades en los analisis de video [99]. En la Figura 5.2 se muestra la ventana principal del
software para el andlisis de dos movimientos.

Figura 5.2: Vista principal del software Kinovea para la obtencion de rangos de movimiento
en cada uno de las falanges.

Los valores obtenidos para la falange proximal y media para cada uno de los movimientos
se muestran a continuacion en la Tabla 5.1. Estos valores serdn la base para la generacion de
las trayectorias a seguir por el exoesqueleto.
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Tabla 5.1: Rangos de movimientos para diferentes movimientos basicos de la mano.

Movimiento Falange Rango (grados)
Cierre de puno Proxnpal [E
Media 45
Agarre de punta  Proximal 30
Media 735
Pinza fina Proximal 40
Media 36

Con los datos obtenidos de los angulos final para cada una las falanges, se determinan las
trayectorias que el exoesqueleto debe de seguir. Para la generacion de la trayectoria existen
diferentes métodos, como: curvas paramétricas, técnicas de interpolacion, polinomios ciibicos,
funciones spline, polinomios de Bézier, polinomios polares y concatenacion de rectas con arcos
y circulos. Uno de los métodos mas utilizado para la unién de puntos, segmentos y gene-
racion de trayectorias son las curvas de Bézier, que son curvas expresadas con polinomios
de Bernstein, implementadas en diferentes aplicaciones roboticas dentro de las cuales se en-
cuentra robots moviles [100], robots manipuladores [101] y sistemas de suspension [102]. Es
posible obtener una trayectoria con los puntos intermedios en los que la falange se mueve,
pero ésta puede presentar picos que ocasionardn cambios en la velocidad y posible vibraciéon
del motor, por lo cual se utiliza una trayectoria suave. Una trayectoria suave ayudara a no
lesionar al usuario y cumplir con la posiciéon deseada de una manera segura para el paciente
y el dispositivo [103]. La curva de Bézier puede ser obtenida mediante la ecuacion 5.1, [104].

B(t) = ‘n (7)3(14)”%" = (g) Py(1—1)"t"+ (nﬁl) Pn_l(l—t)lt”1+...+<Z) P,(1—1)""
(5.1)

donde:

PO, Pn son los puntos iniciales y finales de la curva de Bézier
P1, P,_; son los puntos de control de la curva de Bézier
t es el pardmetro que influye en la distribucion de la interpolaciéon de los puntos.

Para la obtencion de la trayectoria, el polinomio de Bézier fue implementado en Simulink,
donde los parametros a introducir para generar una trayectoria diferente son posiciéon inicial,
final y tiempo inicial y final en el que se desee que la trayectoria entre estos dos puntos se
genere. En la Figura 5.3 se muestra la trayectoria obtenida para la Falange proximal en el
agarre de punta, asi como la velocidad, aceleracion y el jerck (derivada de la aceleracion).

Ya que la trayectoria ha sido generada es posible exportarla para su posterior uso en el
sistema.
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Figura 5.3: Trayectoria de la falange proximal para el agarre de punta generada con el poli-
nomio de Bézier.

5.2.1. Adquisicién de datos provenientes del encoder

Para comunicar la computadora con el exoesqueleto, se conecta una tarjeta que adquiera
los pulsos por revolucion del encoder para ser procesadas en la computadora y la senal de
PWM correcta para llegar a la referencia. Para la seleccion de esta tarjeta se consideran
varios aspectos como son: nimero de pines disponibles, nimeros de PWM, capacidad de
procesamiento y lenguaje de programacion. Otro factor muy importante que hay que tener
en cuenta es la memoria que ésta posee, ya que por la cantidad de motores a manejar y
la recepcion de senales a leer provenientes de los encoders, el programa final para realizarlo
necesitard una espacio de almacenamiento mayor al que ofrecen algunas tarjetas de desarrollo
basicas, para las capacidades que tienen algunas tarjetas. Se realiz6 una bisqueda con las
tarjetas disponibles en el mercado, para determinar la tarjeta a usar durante el desarrollo del
proyecto. Las tarjetas que fueron consideradas para esta tarea se muestran en la Tabla 5.2.

Tabla 5.2: Tabla comparativa de algunas tarjetas en el mercado.

Tarjeta Raspberry Pi 3 Arduino Mega ~ Arduino Due
Procesador ARM Cortex-A53  Atmega 2560 AT91ISAM3X8E
RAM 1 GB 8 KB 96 KB
Frecuencia de reloj 1,2 GHz 16 MHz 84 MHz
Pines GPIO 40 54 54

Pines PWM 4 14 14

Peso 45 g 37 g 36 g
Alimentacion 5V 7-12V 7-12V

Por la cantidad de pines PWM que tiene con respecto a la cantidad que es necesario
usar, se optoé por una tarjeta Arduino, desafortunadamente la potencia de una version Mega
no llega a ser suficiente para la creacion de proyectos ambiciosos. La opciéon de la tarjeta
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Arduino DUE, proporciona la versatilidad de trabajar en un entorno de desarrollo sencillo,
con las mismas capacidades de pines que un Arduino Mega pero con una memoria superior
que permite la creaciéon de proyectos mas grandes.

5.2.2. Diseno de la tarjeta de circuito impreso

Para la lectura de cada uno de los encoder que tienen los motores, se realiza la lectura de
ellos con dos pines, un total de 16 pines de la tarjeta de desarrollo Arduino deben ser dedicados
a esta tarea. Los pines para la generacion de pulsos y senales que permitan trabajar con los
cuatro controladores ocasionan problemas por la gran cantidad de cables que es necesario
manejar. Para evitar tener un gran nimero de cables que comuniquen a los controladores con
la tarjeta, se disen6 una tarjeta que contenga los controladores y se pueda montar sobre el
Arduino. La cual fue desarrollada con el software Eagle. En la Figura 5.4 se muestra el disefio
de la tarjeta de circuito impreso (PCB, por sus siglas en inglés).
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Figura 5.4: PCB disenada en Eagle.

En la Figura 5.4 es posible observar que es una tarjeta de doble cara, con pintas en la capa
superior e inferior. El diseno de la tarjeta es para ensamblarla directamente al Arduino sin
necesidad de ocupar cables que hagan la comunicacion a cada uno de los controladores. La PCB
disenada tiene pines de alimentacion de 12V y 5V, que son para el voltaje de alimentacion
de los motores, encoder y controladores. Algunas tiras de pines estan disponibles para la
adquisicion de las senales provenientes del encoder.
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5.2.3. Caracterizacion de motores

Arduino es la tarjeta de desarrollo que adquiere las senales provenientes de los actuadores
y al mismo tiempo se encarga de la generacion de senales PWM. Estas senales deben generarse
por un lapso diferente para cada uno de los actuadores, logrando asi diferentes posiciones.
Para determinar el lapso de tiempo que cada senal debe generarse, se adquiere la respuesta
del motor, que estd en relacion de las vueltas generadas por el motor y el movimiento angular
del mecanismo. La caracterizacion que se realizo esta dada en funcién de la cantidad de vueltas
leidas por el encoder y el movimiento angular que tiene el mecanismo para cada falange. Con
la tarjeta Arduino fue posible adquirir el valor del encoder para algunos dngulos, los resultados
se muestran en la Tabla 5.3.

Tabla 5.3: Datos obtenidos para la caracterizacion de los motores de CD sin carga.

Medicion Vueltas Movimiento angular

1 234 6
2 1004 14
3 2046 18
4 3037 23
3 3539 25
6 4036 28
7 2047 34
8 9537 37
9 6034 43
10 6540 46
11 7033 20
12 8041 99
13 8843 64
14 9822 71
15 10523 75
16 10788 77
17 10800 79
18 11895 85
19 12759 90
20 13722 98

Algunos de los valores deseados se encuentran entre puntos intermedios de los datos de
prueba obtenidos, para solucionar esta problematica, mediante interpolacion lineal se generd
una curva que describa la posiciéon del mecanismo. El método utilizado para la interpolacion
fue Akima [105], el algoritmo proporciona buenos ajustes a los grupos de datos a través de
la construccion de polinomios de tercer orden por partes, utilizando los valores vecinos para
determinar los coeficientes del polinomio de interpolacién. La curva que se muestra en la
Figura 5.5 fue generada con los datos de la Tabla 5.3.
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Figura 5.5: Interpolacion del comportamiento del motor de CD sin carga.

Las siguientes pruebas realizadas fueron con el mecanismo y el dedo de un usuario pro-
medio. La curva generada se muestra en la Figura 5.6.
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Figura 5.6: Interpolacion del comportamiento del motor de CD con carga.

Los datos entre las dos pruebas tienen pequenas variaciones. Con estos resultados se
introduce el polinomio que describe el movimiento angular del mecanismo a la etapa de control,
yva que de aqui se obtendran la referencia para el controlador.
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5.3. Seleccion de controlador

En la literatura se pueden encontrar una variedad de técnicas de control, algunas clasicas
como el control Proporcional Derivativo (PD), Proporcional Integral Derivativo (PID) o algu-
nas técnicas mas modernas que permiten mejorar la respuesta del sistema como el controlador
Regulador Cuadratico Lineal (LQR, por sus siglas en inglés) [106] o el Modos Deslizantes
(MD) [107]. Para realizar simulaciones, un requisito fundamental es conocer la dindmica del
sistema.

5.3.1. Modelo dinamico y linealizacién

Considerando el diseno mecanico del exosqueleto y como consecuencia de que el sistema
es totalmente actuado, para cada grado de libertad se tiene un actuador [108], cada dedeo se
puede modelar como un manipulador planar de 2 grados de libertad (GDL). En la Figura 5.7
se muestra el modelo para un dedo del exoesqueleto, el resto de los dedos se modelan de igual
forma.

d, + C;

T {[‘1

/i

Figura 5.7: Modelo de un brazo de 2 grados de libertad.

Con el modelo del sistema se deducen las ecuaciones dindmicas que rigen al mecanismo.
El andlisis se detalla en el Apéndice D. Las ecuaciones (5.2) y (5.3) describen el modelo en su
forma general.

7= M(q)j+ C(q)q+ g(q) (5.2)
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Como se observa en los parametros de la ecuacidones dinamicas en el Apéndice D, el
modelo resultante es de un sistema no lineal, se puede linealizar el sistema [109]. Linealizando
por series de Taylor [110], las matrices del sistema en su modelo en variables de estado estan
definidas por:

9%y 9%y 9%y Oy
aml axg a:E3 8$4
Oty Oiy iy Oy
Oty Otz Oiz Oy
dz1  Qrz  QJrz  dxy

Oa  Oka  Oka  Oia
Or1 Oxze Oxz Oxy

0i1 Oy
or1 OTo
B= |8k o (5:5)
or1 [ozp)
oty 0t
or 019
1 0 00
C‘(o 10 0) (5:6)

Sustituyendo los valores de los parametros del sistema y la evaluacion de los puntos de
equilibrio, las matrices que describen al sistema de forma linealizada y en espacio de estados
son:

0 0 11
0 0 0 1
A= —0,4568 —0,6196 0 0 (5.7)
0,2485 —6,6174 0 0
0 0
0 0
b= 0,7870 0 (5.8)
00,1349

para los puntos de equilibrio ¢; = %, G2 = %, G =0y g =0

El control PID es uno de los mas usados y reportados en la literatura para sistemas de
rehabilitacion, su simplicidad y desempeno lo vuelven atractivo para su implementacién. Con
el desarrollo de la inteligencia artificial se han desarrollado controladores PID con diferentes
técnicas como es el caso de algoritmos genéticos o por enjambre de particulas [111].
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5.3.2. Diseno de un controlador PID

Un controlador PID recibe su nombre de los elementos que lo componen, una accion
Proporcional-Integral-Derivativa. El controlador calcula la diferencia entre la salida del sistema
contra el valor deseado. El parametro Proporcional (P) del controlador responde a los cambios
presentes en la entrada y generara inmediatamente y proporcionalmente cambios en la salida.
El Integral (I) disminuye y elimina el error en estado estacionario. El Derivativo (D) emite
una accién predictiva, prevé el error e inicia una accidén oportuna, reacciona a qué tan rapido
cambia la entrada respecto al tiempo, alterando la senal de salida en proporcion con la tasa
de cambio de entrada [112]. La ecuacion (5.9) describe el controlador PID.

t
U= Kpe(t) + Ki/ e(t)ot + Kd%e(t) (5.9)
0
donde las variables K, K; y K, son las ganancias proporcional, integral y derivativa , res-
pectivamente. Para el correcto funcionamiento del controlador se sintonizan las ganancias, ya
que su valor influye directamente en la respuesta del sistema.
Una forma rapida de encontrar los valores para cada uno de los pardmetros del controlador
es realizar una simulacion en Simulink de Matlab®, En la Figura 5.8 se muestra el diagrama a
bloques simulado. Los valores de referencia son curvas de Bézier para cada uno de los motores
denotadas con g4 y ¢oq para las posiciones finales obtenidas con el sistema de captura de
movimiento, las salidas del sistema del controlador son ¢; y g.

Referencia L’é—. In | I Out F— [—|

Curva de Bezier Condrotador, PAD ql

Falange proximal A= Ax+ Bu
y=Cx+Du

Sistema L
- 14 n Espacio de estados D
Referencia —O—DQ—D In f B Out |
‘ i

Controlador PID1

Curva de Bezier
Falange media

Figura 5.8: Diagrama a bloques del controlador PID en Simulink.

La respuesta del sistema se muestra en la Figura 5.9. La grafica superior corresponde a la
falange proximal para un angulo final de movimiento de 54.81° | la grafica inferior corresponde
a la falange media con una referencia final de 45.19°. La curva de la respuesta y la de referencia
se muestran en diferente color.
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Figura 5.9: Respuesta en simulacion del controlador PID para un agarre de punta.

Para las pruebas realizadas el error generado corresponde a un 2.2 % para la falange
proximal y un 2.3 % para la falange media, su equivalente en grados es 1.20° y 1.03° corres-
pondientemente.

Se ha realizado la aplicacién de controladores PID en diferentes dispositivos enfocados
a rehabilitacion, la gran mayoria para el miembro superior sin abarcar la mano. En [113] se
comparan distintos controladores para un dispositivo de rehabilitacion de mano, uno de los
que obtuvo mejor respuesta fue el PID. Actualmente se encuentra en desarrollo el diseno y la
aplicacion de técnicas de control basadas en inteligencia artificial, como en [114]| que presenta
los resultados de un controlador PID difuso para un rehabilitador brazo de 5 GDL y en [115]
un controlador PD difuso para uno de 2 GDL, obteniendo errores menores al 1 % y la ventaja
de tener ganancias adaptables sin necesidad de volver a sincronizarlas. Resultados similares
fueron reportados en [116] para un controlador difuso PD comparado con un PID clésico,
razon por la cual se decidié implementar un control difuso PD en el exoesqueleto, ademas de

que pocos sistemas para mano han implementados técnicas de control basadas en inteligencia
artificial.

5.4. Diseno del controlador difuso

El control por logica difusa se ha basado en las pautas marcadas por [72], en las que se
parte de un control derivativo proporcional (PD) clasico, ya que el controlador combina el error
y el cambio en él, obteniendo una version difusa de un controlador de derivada proporcional.
Un controlador PD es necesariamente de lazo cerrado para realizar la comparacion de la
entrada de referencia con la salida obtenida por el controlador, ademéas de ser de algunos
de dos tipos: de miltiples entradas-salida (MIMO) o de una sola entrada-salida (SISO). El
controlador SISO tipico regula una senal de control de acuerdo con una senal de error. El
sistema del exoesqueleto contiene un motor para el movimiento de cada falange, lo que resulta
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en tener un control descentralizado tipo SISO para el movimiento de cada una de los motores.
Para la implementacion del control difuso, las entradas del sistema son los valores de referencia
en grados para el movimiento final que tiene que llegar cada una de las falanges. La posiciéon
angular de la salida del sistema de control se resta con la posiciéon angular de referencia en la
entrada, obteniendo asi un error del cual se obtiene su variacion en el tiempo [117].

5.4.1. Etapa de fuzificacién.

Los controladores de tipo difuso tienen entradas de conjuntos de funciones de pertenencia,
por lo que las variables de entrada son de tipo lingiiistica, para este controlador las variables
lingiiisticas son Error y Cambio, en este punto del desarrollo del controlador es donde las
variables de entrada quedan como funciones de membresia. Los términos lingiiisticos que se
usaron para cada una de las variables lingiiisticas se muestran en la Tabla 5.4 en su forma
abreviada.

Tabla 5.4: Términos lingiiisticos implementados en el controlador difuso.

Variable lingiiistica Abreviatura Término lingiiistico

Error NE Error negativo
yAD Error cero
PE Error positivo

Cambio NC Cambio negativo
7C Cambio cero
PC Cambio positivo

Voltaje NV Voltaje negativo
A% Voltaje cero
PV Voltaje positivo

Las entradas del controlador difuso son el Error (e) y el Cambio del error (de/dt). El
error estd definido como la diferencia entre el angulo deseado y el angulo real, los valores
de los angulos estan en relaciéon con los pulsos detectados por el encoder y la interpolacion
mostrada en la Figura 5.6. El rango de valores entre los que esta definido el error son [-1,1], en
cada lectura del encoder el error es actualizado y normalizado como se describe en la ecuaciéon
(5.10). Un error con un valor de 1 quiere decir que la falange esta en 0°.

e = (Referencia — Actual)/Re ferencia (5.10)

El cambio del error es obtenido mediante la ecuacion (5.11). El rango de valores para esta
variable lingiifstica se encuentra entre [-1,1].

de = €actual — €anterior (511)
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La Figura 5.10 muestra las funciones de pertenencia que han sido implementadas en el
controlador, las cuales son definidas mediante funciones trapezoidales. Estas funciones son de
manera simétrica, el comportamiento del motor debe ser de la misma forma en ambos sentidos.
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Figura 5.10: Funcion de membresia de la variable lingiiistica de entrada Error y Cambio.

La salida del controlador es un valor correspondiente al ciclo alto del modulador de ancho
de pulso (PWM, por sus siglas en inglés), que controla la velocidad del actuador. Las funciones
que modelan los términos lingiiisticos son de tipo trapezoidal. El controlador es implementado
en la tarjeta de desarrollo Arduino, para la generaciéon de la senal de PWM trabaja con una
resolucion de 8 bits [0-255], lo que equivale al 0-100 % del ciclo de trabajo. Para la realizacion
de pruebas en este proyecto el méaximo ciclo de trabajo a generar por la tarjeta es de 21 %,
ya que a esta velocidad el sistema de captura movimiento puede adquirir datos consecutivos
de las marcas sin presentar confusiones o lecturas muy alejadas unas de otras. Escalando los
valores maximos a su equivalente en 8 bits, se encuentra en un rango de [-53, 53|. La funcion
de membresia se muestra en la Figura 5.11.
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Figura 5.11: Funcién de membresia de la salida de un controlador difuso PD.

5.4.2. Reglas difusas.

Para relacionar las entradas con las salidas se establecen reglas difusas haciendo combina-
ciones de los grupos de entrada, dado que se tienen dos entradas con tres términos lingiiisticos
cada una, el nimero de reglas que se van a obtener son 9. Las reglas se observan en la Tabla
5.5.

Tabla 5.5: Reglas del controlador difuso.

No. Reglas

1 Si (NE) y (NC) Entonces (NV)
2 Si (NE) y (ZC) Entonces (NV)
3 Si (NE) y (PC) Entonces (NV)
4 Si (ZE) y (NC) Entonces (NV)
5 Si (ZE) y (ZC) Entonces (ZV)
6 Si (ZE) y (PC) Entonces (PV)
7 Si (PE) y (NC) Entonces (PV)
8 Si (PE) y (ZC) Entonces (PV)
9 Si (PE) y (PC) Entonces (PV)

La Tabla 5.5. debe interpretarse como: ¢ Si el error es positivo y la derivada del error es
negativa, entonces PWM positivo”. Esto de manera fisica en la falange, se traduce como:
Para un angulo de movimiento inferior al deseado y el angulo medido va en aumento, entonces
generar PWM positivo”.
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5.4.3. MaAquina de inferencia.

El método de inferencia que se empleard para la intersecciéon difusa es el método de
Mandani. Para obtener esta fase se hace uso de la herramienta de software MatLab®, con la
ayuda de la herramienta de logica difusa. Introduciendo las variables de entrada y salida se
obtiene el sistema que se muestra en la Figura 5.12, se puede observar la pantalla principal de
la herramienta para la creacion del sistema difuso.
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Figura 5.12: Pantalla principal de la herramienta de Matlab® para la creacion del sistema
difuso.

La gréafica de la Figura 5.13 muestra el comportamiento de la variable de salida del
controlador difuso, senial de PWM en el controlador, en funcién de las variaciones en las
senales de entrada.

PWM (Ciclo de trabajo)

E 0.4

= = 06
Cambio -1 -1 R Error (%)

Figura 5.13: Relacion de variables de entrada y salida del sistema difuso.

Matlab® es una herramienta tutil para la calibracién de un sistema difuso, gracias a su
interfaz grafica y la posibilidad de evaluar los resultados con la superficie de deslizamiento,
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la ubicaciéon de los parametros de las funciones de membresia se vuelve una tarea menos
complicada, de lo contrario el ajuste de estos parametros deben hacerse a prueba y error con
el sistema real.

5.5. Implementaciéon del controlador difuso en Arduino

El control de los motores de CD se realiza en la tarjeta de adquisicion de datos Arduino,
para esto se crea el sistema difuso en este mismo lenguaje, con los pardmetros obtenidos de
Matlab® y las librerias correspondientes es disefiado. Para la implementacion del codigo se
cuenta con las siguientes librerias de Arduino: Biblioteca para el controlador TB6612FNG y
la biblioteca de logica difusa. El funcionamiento general de la implementacion del codigo de
Arduino se muestra en el diagrama de la Figura 5.14.
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Figura 5.14: Diagrama del controlador implementado en Arduino

Los valores a los que cada uno de los motores debe llegar y los cuales son adquiridos con
el encoder, son recibidos de Matlab® mediante comunicacién serial, al momento de recibir los
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datos, estos son asignados como los valores de referencia. Durante cada iteracion la posicion
actual del motor es actualizado, con el cual se obtienen los valores del error y del cambio
del error, para deducir la sefial de PWM a generar por el Arduino, los valores se actualizan
en cada iteracion por medio de la defuzzificacion del sistema difuso. Cuando el controlador
difuso alcanza los valores deseados, el sistema hace una pausa de 6 segundos para reanudar el
movimiento de los motores, pero ahora en forma inversa y retornar las falanges a la posicion
inicial. En las siguientes subsecciones se explica las principales lineas de codigo de Arduino
relacionadas con cada una de las librerias usadas.

5.5.1. Biblioteca para el controlador TB6612FNG

La librerfa esta disponible en |118] de forma gratuita. La primer parte es la declaracion
de los pines de Arduino conectados a cada uno de los pines del encoder. A continuacion se
muestran las lineas de codigo implementadas para la asignacion de los pines de la tarjeta de
adquisicion de datos con los pines de los controladores.

//Motor 2 Falange Proximal
int pinAIN1l = 22; //Direction
int pinAIN2 = 23; //Direction
int pinPWMA = 2; //Speed
//Motor 2 Falange Media

int pinBIN1 = 24; //Direction
int pinBIN2 = 25; //Direction
int pinPWMB 3; //Speed
//Standby Dedo 2

int pinSTBY2 = 26;

[N

-] O Ot =~ W

O o

—_
=)

Ya que se han asignado los pines es necesario declarar si son de salida o de entrada,
en este caso para el controlador todos los pines son declarados de salida, como se muestra a
continuacion.

—

pinMode (pinPWMA, OUTPUT); //
Motor 2 Proximal

pinMode (pinAIN1, OUTPUT);

pinMode (pinAIN2, OUTPUT);

[\]

w

La declaracion de los pines para cada uno de los Encoders se realiza de la siguiente
manera.

l|Encoder myEnc?21 (42, 43);

Estos pines son encargados de adquirir los datos provenientes de cada uno de los encoders
del motor, la declaracion anterior corresponde para el motor encargado del movimiento de la
falange proximal del dedo indice. Para la adquisiciéon de los datos durante la ejecucion del
programa:
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—

count2l=myEnc2l.read();

Cuando los datos son adquiridos la siguiente fase es su introduccion al sistema de control
y la obtencion de una salida para la regulacion de la salida PWM hacia los motores.

5.5.2. Biblioteca de légica difusa

Esta libreria se encuentra disponible en [119], no tiene un limite para el nimero de
entradas, salidas y reglas difusas. Para construir cada una de las funciones difusas es necesario
asignar cuatro parametros(A, B, C, D), ya que por defecto éstas son de forma trapezoidal, si
se desea construir una forma triangular o singleton solo es necesario ajustar los valores de los
parametros acorde a la forma que se desea obtener. En la Figura 5.15 se muestra la forma de
construir estas funciones.

Funcién Triangular (10, 20, 20, 30} 2 Funcion Singleton (20, 20, 20, 20)
2 121
3l
D8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
D, 0.2
10 18 20 25 30 18 19.2 194 196 19.8 20 202 204 206 208 21
Funcién Trapezoidal (0. 0, 10, 20) Funcién Trapezoidal (10, 20, 30, 40)

Figura 5.15: Formas de declarar una funcion difusa en Arduino

La declaracion de las funciones difusas es el primer paso para la construccién del sistema.
Con la siguiente sentencia se crea una funcion trapezoidal para la variable error negativo.

l|FuzzySet *NE = new FuzzySet (-1.72, -1.08, -0.106, -0.015);

En la Tabla 5.6 se muestran los valores para cada uno de los cuatro argumentos que son
necesarios para crear cada una de las variables del sistema difuso.

Para crear cada uno de los objetos de entrada y salida equivalentes a las variables, se debe
asociar cada uno de ellos con las correspondientes funciones difusas. Es decir, de los términos
lingiiisticos que fueron declarados con anterioridad, son agrupados de acuerdo a cada variable
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Tabla 5.6: Términos lingiiisticos implementados en el controlador difuso.

e . Valores
Término lingiiistico Abreviatura A B C D
Error negativo NE -1.72  -1.08 -0.106 -0.015
Error cero yAD -0.02  -0.02  0.02 0.02
Error positivo PE 0.015 0.106 1.08 1.72
Cambio negativo NC -1 -1 -1 0
Cambio cero 7C -0.3 0 0 0.3
Cambio positivo PC 0 1 1 1
Voltaje negativo NV -62 -40 -29
Voltaje cero A% -10 -5 bt 10
Voltaje positivo PV 0 29 40 62

lingiiistica. En las siguientes lineas de codigo se agrupan los termino de “Error Negativo”,
“Error Cero” y “Error Positivo” con la variable “Error”.

1 FuzzyInput xError = new FuzzyInput (l);
2 Error->addFuzzySet (NE) ;

3 Error->addFuzzySet (ZE) ;

4 Error->addFuzzySet (PE) ;

) fuzzy->addFuzzyInput (Error) ;

Como el sistema solo contiene una salida, que es el valor de PWM para los motores,
no se hacen mas asociaciones. Como ya se han declarado las relaciones que existen entre las
variables lingiiisticas, se crean las reglas difusas. Para declarar una regla difusa en Arduino,
hay que dividirla en tres partes. La primer parte es la declaracion de los antecedentes, en esta
parte se asocian las variables de entrada que estan involucradas en una regla. La segunda parte
es la declaracion de las consecuencias, se declaran cuales son variables lingiiisticas de salida
asociadas como resultado del cumplimiento de cada regla. La tercer parte es la agrupacion
de la causa con cada una de las consecuencias. Como se muestra en las siguientes lineas de
codigo.

1 FuzzyRuleAntecedent *ErrorNEAndChangeNC = new
FuzzyRuleAntecedent () ;

ErrorNEAndChangeNC->joinWithAND (NE, NC);

FuzzyRuleConsequent xthenNPWM= new FuzzyRuleConsequent () ;

thenNPWM->addOutput (NPWM) ;

FuzzyRule *fuzzyRulel = new FuzzyRule(l,
ErrorNEAndChangeNC, thenNPWM) ;

6 fuzzy->addFuzzyRule (fuzzyRulel);

[\]

O o
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Las lineas anteriores de codigo corresponden a la primer regla del sistema, cuando hay un
“Cambio Negativo” y un “Error Negativo” entonces la salida es un voltaje de PWM negativo. El
ultimo paso se encuentra dentro del codigo principal, la defuzzificacion, es necesario introducir
los valores correspondientes a cada una de las variables de entrada.

fuzzy->setInput (1, e2l);
fuzzy->setInput (2, de2l);
fuzzy->fuzzify();

int Accion2l=int (fuzzy->defuzzify(1l));

Se introducen los valores correspondientes al error y la derivada del error del motor que
se encarga del movimiento de la falange proximal del dedo indice. El c6digo completo se
encuentra disponible en el Apéndice E.

5.6. Diseno de la interfaz grafica de usuario

Los usuarios potenciales para el sistema necesitan tener acceso al exoesqueleto de una
manera amigable y sencilla, con el desarrollo de una interfaz grafica de usuario (GUI, por
sus siglas en inglés) la interaccion entre ambos lados se vuelve mas amigable. De acuerdo con
[120], se define como parte de una computadora y su software que el usuario tenga la capacidad
de oir, hablar, tocar o entender de forma directa. La interfaz por desarrollar debe recibir las
senales EMG y enviar las referencias para cada falange del exoesqueleto, sin necesidad de que
el usuario interfiera en este proceso. El usuario debe ser capaz de interactuar con el software
después de una instruccién basica, tener nociones de como funciona de manera interna y las
configuraciones posibles, el acceso que tiene a al sistema interno es minimo, solo permite
agregar nuevas pruebas a la base de datos. Para lograr esto se considera durante el diseno del
GUIL:

Textos claros y concisos

Graficos sencillos y entendibles

Seleccion de colores comtunmente usados en el sector salud

Menis intuitivos

e Integracion de todos los subsistemas

e Presentaciéon de los elementos de manera accesible

Los requerimientos de este tipo de sistemas deben ser propuestos con base en conceptos de
usabilidad, para que la aplicacién sea facil de usar y de aprender, para esto hay que considerar
tres conceptos durante el diseno: que satisfaga los requerimientos, que los realice de manera
efectiva y que el usuario se sienta comodo mientras interacttiia con ella.

De acuerdo con los requerimientos establecidos, la interfaz gréfica se desarrollo en Matlab®,
debido a que el procesamiento y clasificacion de las senales son realizadas en este software. La
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herramienta GUIDE permite crear interfaces de usuario de manera grafica y con la ventaja
de utilizar los recursos de Matlab®. La pantalla principal del GUI desarrollado se muestra en
la Figura 5.16 y se divide en cuatro secciones principales:

e Ejecucion: en esta seccion se encuentran las opciones de Iniciar y Parar, cuando el usuario
presiona el boton de Iniciar, el sistema comienza la ejecucién con la adquisicion de las
senales EMG y el movimiento del exosqueleto

e Notificaciones: Durante la ejecucion de la aplicacion se muestran diferentes mensajes
que permiten al usuario si es necesario realizar algin movimiento o para notificarle en
qué parte de la prueba se encuentra.

e Sistema: Es posible agregar una nueva prueba a la base de datos y posteriormente
recalibrar el sistema para agregar robustez.

e Graficos: En esta seccidon se muestran los tres movimientos que el sistema detecta, cam-
bian de color dependiendo del movimiento que es detectado, cuando se reciben las senales
EMG se muestran aqui también.

& GUlsignals = x

Ejecucion

Iniciar

Parar

MNotificaciones

Sistema sl
Nuevo test
06
Agregar test
@
Salecci mavimient b
sleccionar movimiento ozl
Recalibrar 0 L I I I L L L I L |

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.8 0.7 0.8 0.9 1

“Instrumentacian y control de un prototipo de exoesqueleto pars mano en rehabiltacion asistida” .l.:. 'h_ - -r;-f-w;‘ E
Maestria en Robitica esiinle Idaho State @ §
Alurrno: Ing. De la cruz Sanchez Berith A .Q.'; University

Directo de tesis Manuei Anss Montel
Co-Diractora. Esther Lugo Gonzalez

CONACYT

Figura 5.16: Pantalla inicial de la Interfaz Grafica de Usuario

En la parte inferior del GUI se puede encontrar informaciéon de contacto y los datos del
proyecto durante el cual fue desarrollado.
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5.6.1. Realizacién de una nueva prueba

Para iniciar una nueva prueba solo se pulsar el botéon de “Iniciar”, el sistema mostrara
diferentes leyendas en la seccion de notificaciones, los mensajes en orden de aparicion se
muestran en la Figura 5.17.

Notificaciones Notificaciones

Cargando archivos MYO Preparando adquisicion de

Notificaciones

Iniciando captura...

Notificaciones

Terminando Captura...

Notificaciones

Gesto detectado

Notificaciones

Agarre de punta

datos
Notificaciones

Terminando Captura...

Notificaciones

Caracteristicas obtenidas

Notificaciones

Cierre de pufio

Notificaciones

Pinza fina

Notificaciones

Iniciando Control

Figura 5.17: Notificaciones posibles durante la realizacion de una nueva prueba.

Como las leyendas muestran, el sistema comienza cargando los datos del brazalete MY O,
cuando se encuentran listos para comenzar la adquisicion de datos, se muestra una leyenda
para que el usuario realice un movimiento con la mano, el tiempo de adquisicion de los datos es
de 5 segundos, una vez adquiridos, el proceso de acondicionamiento de la muestra comienza. La
senal es recortada para detectar la activacion muscular, filtrada, normalizada y su extraccion
de caracteristicas con las cuales se evaluard su pertenencia a cierto movimiento. Cuando el
vector de caracteristicas que describen a la muestra es creado, se evalia con el algoritmo
de clasificaciéon previamente entrenado. En el momento en que el sistema tiene un resultado,
la seccion de graficos cambian con la inversion de los colores a la imagen correspondiente
al movimiento detectado. En la Figura 5.18 se muestra la pantalla principal del programa
cuando un movimiento de agarre de punta es detectado. En la parte inferior de los gréaficos, se
muestran las senales adquiridas de cada uno de los sensores del brazalete, cada uno de ellos
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es representado con un color diferente.

- GUlsignals

Ejecucion

Iniciar

o Parar

Motificaciones

Agarre de punta

05

Sistema | |

-05
|Seleccionar mavimiento |

Recalibear 4

Nueva test | |
D - i L
Al i LY
J || | |
Agregar test “ |

“Instrumentacian y contral de un prototipo de

ion esistida’

Mzestra en Robdtics
Alumno: ing. De Iz cruz Sanchez Barith A
Direcio de tesis: Manusl Anas Montis]
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=;,.’55§;=

CONACYT

Idaho State
University
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Figura 5.18: Vista de la pantalla principal del GUI al detectar movimiento de agarre de punta.

Detectado el movimiento, el sistema envia al Arduino las posiciones finales a las que cada
una de las falanges debe llegar para reproducir el movimiento. Una vez enviada la informacion
para las posiciones deseadas, el exoesqueleto comienza el movimiento hasta cubrir el rango
de movimiento predeterminado. El sistema tiene un boton de “Parar”, con la posibilidad de
presionarse en cualquier momento y el sistema se detiene, la aplicacién se cierra y en caso en
que el exoesqueleto se encuentre en movimiento se detiene.

5.6.2. Agregar prueba a la base de datos y recalibracién

Otra de las aplicaciones del GUI, es agregar nuevas muestras a la base de datos para
recalibrar al sistema. So6lo es necesario presionar el botén de “Nuevo test”, inmediatamente
comenzard el sistema a cargar los datos y librerias del brazalete MYO, en cuando estén listas
para usarse, se mostraran indicaciones para que el usuario realice el movimiento con la mano, el
proceso es similar al descrito para iniciar una prueba. Los posibles mensajes que se mostraran
en el sistema durante el proceso, se muestran en la Figura 5.19, los cuales guian al usuario en
qué parte se encuentra.

Cuando se termina de hacer la adquisicion de la muestra, el siguiente paso es seleccionar
del mend “Seleccionar movimiento”, el que corresponda con la prueba realizada, la figura
correspondiente cambiara de color para notificar la seleccion. Una vez seleccionado, se presiona
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Notificaciones Notificaciones

Test obtenido Comenzando entrenamiento

Notificaciones Notificaciones

Test agregado a la base de

Entrenamiento almacenado
datos

Figura 5.19: Notificaciones posibles durante la recalibracion del sistema.

el botén “Agregar test” para que la prueba se almacene en la base de datos del sistema.
Hasta aqui s6lo se agregd un nuevo archivo a la base de datos, sin hacer el entrenamiento
del algoritmo de control, para actualizarlo, es necesario reentrenar el sistema con el botéon
“Recalibrar”. Al recalibrar el sistema puede tardar algunos segundos e inclusive puede llegar
a tomar algunos minutos, ya que el sistema reentrena el algoritmo n veces hasta obtener un
resultado mayor o proximo al valor de 82.2 % de desempeno. La iteracion que obtuvo mejor
resultado es almacenada y sustituye a la clasificacion previa que existe en el sistema.

5.7. Resultados del controlador

Para evaluar el desempeno del exoesqueleto, se realizaron pruebas con el sistema de
captura de movimiento. Se colocaron marcas a cada una de las falanges del exoesqueleto, por
su tamano existe la posibilidad de confundir al sistema y recolectar datos erréneos, se hicieron
pruebas de cada uno de los dedos por separado. En la Figura 5.20 se muestra el prototipo de
exoesqueleto con las marcas en dos de los dedos durante una de las pruebas realizadas con el
sistema de captura de movimiento. El exoesqueleto se coloco sobre la mano de una persona
sana y las mediciones fueron obtenidas con referencia a una marca ubicada en la muneca del
usuario.

Figura 5.20: Pruebas al prototipo con el sistema de captura de movimiento.



Resultados del controlador 87

Durante el desarrollo de las pruebas, la marca ubicada en la muneca del usuario sirvio
como referencia y base para la calibracion del sistema. Después de recolectar las muestras
para cada uno de los dedos de los diferentes movimientos, el analisis de las trayectorias se
realizo en Matlab®, los datos fueron acondicionados con matrices de rotacién para comparar
los resultados obtenidos del movimiento del exoesqueleto con los del rango de una mano sana.
Este proceso se describié en el Capitulo 3. Una forma de visualizar el rango que cubre el
exoesqueleto de cada uno de los movimientos, es graficar ambas trayectorias, como se muestra
en la Figura 5.21. En la grafica se observa la trayectoria que deberia seguir el dedo indice del
exoesqueleto para un agarre de punta. Las curvas para cada una de las falanges se muestran
en diferente color.

10
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Figura 5.21: Resultados obtenidos con el sistema de captura de movimiento para el dedo indice
en el agarre de punta, para el exoesqueleto y una mano sana.

En la Figura 5.22 se muestran las trayectorias obtenidas para el dedo indice en un movi-
miento de cierre de puno y pinza fina. En ambas graficas se compara la trayectoria de referencia
que deberia seguir el exoesqueleto con respecto a los datos adquiridos para una mano sana.
Las curvas de movimiento del exoesqueleto son muy parecidas con respecto a la del dedo, que
sirven como referencia en el controlador. Para calcular el error que existe entre la referencia y
la respuesta del mecanismo, se calculan con base en las mediciones obtenidas con el sistema de
captura de movimiento, considerando como referencia la posicion final a la que el exoesqueleto
deberia llegar y que se definen por los datos de la Tabla 5.1.
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Figura 5.22: Resultados obtenidos con el sistema de captura de movimiento para el dedo indice
en el de cierre de puno y pinza fina, para el exoesqueleto y una mano sana.

El error para cada una de las falanges de los dedos al realizar alguno de los movimientos
propuestos, se muestra en la Tabla 5.7. Los datos estan reportados en porcentaje de error,
donde el menor equivale a mayor acercamiento al valor de referencia.

Tabla 5.7: Error obtenido por falange para cada uno de los movimientos con el uso del exoes-
queleto.

o Dedo
Movimiento Flange Pulgar Indice Medio Anular Menique Total

Proximal  7.57 7.89 7.03 9.49 7.59 7.914
Media 9.42 6.89 7.07 7.2 8.42 7.8
Proximal  7.32 6.93 2.96 6.5 6.5 6.652
Media 6.67 7.07 7.06 6.24 6.25 6.658
Proximal  8.17  10.63  3.46 6.56 3.58 2.764
Media 7.89 74 5.71 3.76 5.02 2.956

Cierre de pufo

Agarre de punta

Pinza fina

Para obtener el error de cada una de las falanges, se realizaron varias pruebas a cada uno
de los dedos, el promedio para las mediciones obtenidas son las reportadas en este documento.
Los archivos con los datos recolectados del sistema Vicon”™ se encuentran disponibles en [121]
para su libre descarga. El error maximo observado es de 10.63 % y el minimo de 3.46 %, en
términos de movimiento angular equivale a una diferencia de 1.89°° y 0.07°.

Para las pruebas se involucraron las dos manos del usuario, el brazalete fue colocado en
el brazo izquierdo y con el lado derecho se realizé el movimiento del mano auxiliado por el
exoesqueleto, como se muestra en la Figura 5.23.
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Figura 5.23: Vista general de una prueba realizada

En la Figura 5.24 se muestra el movimiento del exoesqueleto ajustado sobre la mano
de un usuario para el movimiento de agarre de punta, para diferentes posiciones: en reposo,
durante el desarrollo del movimiento y cuando finalmente se toma el cilindro.

Figura 5.24: Posiciones del prototipo de exoesqueleto durante el desarrollo de una prueba de
agarre de punta.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se presentan las principales conclusiones obtenidas del desarrollo de esta
tesis, posteriormente se muestran posibles mejoras y nuevos estudios para darle seguimiento
a este proyecto.

6.1. Conclusiones

En este proyecto de tesis se presentd el diseno y la implementaciéon de un sistema de ins-
trumentacion y control para un prototipo de exoesqueleto de mano enfocado a rehabilitacion
asistida. El diseno mecanico del exoesqueleto fue retomado del proyecto de tesis desarrollado
en la Universidad Tecnoloégica de la Mixteca, Titulado “Diseno y construccién de un proto-
tipo de exoesqueleto para rehabilitacion de mano en accidentes cerebrovasculares”, del cual
se rediseniaron algunos componentes para reducir dimensiones y aumentar la funcionalidad y
resistencia. Para la construccion de prototipos, el uso de impresion 3D trae consigo ventajas en
comparacion con el uso de otro tipo de materiales, donde es necesario maquinar con equipo de
Control Numérico Computarizado (CNC) para lograr las geometrias complicadas de algunas
piezas, ademés de la posibilidad de redisenarlas en tiempos cortos, permitiendo la realizacién
de pruebas preliminares. Considerando durante el desarrollo del proyecto los rangos de mo-
vimiento maximos para cada falange, las relaciones de engranes fueron redimensionados para
conseguir reducir la altura de cada bloque de movimiento.

Como parte del desarrollo del proyecto, se cre6 una base de datos con tres movimientos
diferentes de la mano, la cual se encuentra disponible en un repositorio y puede ser descargada
de manera gratuita.Puede ser utilizado por terceros que trabajan en lineas de investigacion
similares o para caracter académico, ya que es una de las bases de datos més grandes reportadas
donde cada una de las muestras son provenientes de una persona diferente. Recolectar una
gran cantidad de muestras para cada movimiento, permiti6 al algoritmo de clasificacion la
posibilidad de reconocer los movimientos sin necesidad de colocar el brazalete Myo en la
posicion exacta del brazo, solo es necesario colocarlo en una posicién aproximada.

En el documento se reporta la extraccion de 11 diferentes caracteristicas para las senales
EMG. Los mejores resultados del clasificador se obtuvieron después de realizar una selec-
cion de caracteristicas, ya que no todas aportan informacion relevante, algunas generan ruido



92

que ocasionan ajustes erroneos en los algoritmos de clasificacion. Para descartar las carac-
teristicas irrelevantes para cada uno de los sensores, se realiz6 un proceso de seleccion de
caracteristicas, los algoritmos desarrollados durante el proyecto fueron adaptados a las senales
electromiograficas. Para la familia se algoritmos SF'S es necesario obtener diferentes subcon-
juntos de caracteristicas, para después evaluar su desempeno en el algoritmo de clasificacion.
Los resultados reportados en el documento son los mejores subconjuntos obtenidos después
de diferentes evaluaciones.

El algoritmo de clasificacion KNN con el que se realizo la clasificacion de las seniales EMG,
fue el que obtuvo el mejor desempeno comparado con otros algoritmos, con un resultado del
81.2% . Cuando el mismo algoritmo fue probado con una base de datos de 7 pruebas para
un solo usuario, se obtuvieron resultados superiores al 95%. Se hicieron evaluaciones con
maquinas de soporte vectorial y arboles de decision, pero su desempeno no superaba el 78 %
de clasificacion, por lo cual fueron descartados para su implementacion.

El desempenio del algoritmo de control permiti6 seguir de cerca la posicion deseada,
el error maximo obtenido es de un 10.63 %, para la falange proximal del dedo indice en un
movimiento de pinza fina, fisicamente representa una diferencia de 1.89° menos en comparacion
al angulo deseado. En termino de movimiento angular, el error més grande obtenido es de
5.7° para la falange media del dedo indice en el agarre de punta, aunque su porcentaje de
error representa el 6.89 %. Los errores mas grandes fueron obtenidos durante los movimientos
pequenos, los resultados obtenidos se ven fuertemente influenciados por la parte mecéanica, el
control por si solo en simulaciones alcanza la referencia. Esta diferencia es ocasionada debido
al margen de error que existe en el control con respecto al valor deseado en que los motores
reciben una senal de PWM de cero, si este margen se reduce, debido al tiempo de respuesta
y procesamiento de la tarjeta de desarrollo Arduino, los motores comienzan a oscilar sobre el
valor deseado sin lograr establecerse en él. Para evitarlo, el intervalo en que la senal de PWM
con un ciclo de trabajo de 0% se amplia. Actualmente de manera visual y para una terapia
este margen de error es imperceptible pero puede reducirse con la aplicacion del sistema de
control en otra tarjeta de desarrollo de mayor capacidad de procesamiento y en la mejora de
los actuadores. Las mediciones adquiridas por el sistema de captura de movimiento para cada
uno de los dedos se encuentras disponibles en un repositorio para su libre descarga.
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6.2. Trabajos a futuro

El control e instrumentacion desarrollado durante este proyecto de tesis, es una primera
aproximacion a un sistema funcional que posteriormente pueda ser probados con otro usuarios
o pacientes, por lo tanto, es susceptible a mejoras y cambios en los algoritmo implementados
para la clasificacion de senales y para el algoritmo de control implementado. Se proponen
algunos posibles puntos a mejorar y desarrollar en trabajos futuros:

e Hacer pruebas con un muestreo de ventanas en las senales EMG y observar el desempeno
que se obtiene al evaluar sus caracteristicas en un algoritmo de clasificacion.

e Obtener un permiso medico para la continuacion del proyecto, permitiendo la realizacion
de pruebas futuras con pacientes.

e Crear una base de datos con senales electromiograficas obtenidas de personas que pa-
dezcan alguna discapacidad en la mano.

e Migrar el sistema a una tarjeta electronica, de tal forma que el prototipo no dependa de
una conexion a la computadora para el procesamiento de los datos.

e Disenar un controlador neuro difuso que permita reducir el tiempo de calculo de la senal
de control.



94




Apéndice A

Planos constructivos.
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Tabla B.1: Cantidad de muestras recolectadas por género y movimiento de la mano.

Caracteristica general Sensor sEMG Nombre de la caracteristica
1 1 Valor absoluto medio

2 2 Valor absoluto medio

3 3 Valor absoluto medio

6 6 Valor absoluto medio

7 7 Valor absoluto medio

9 1 Raiz cuadrada media

10 2 Raiz cuadrada media

13 5 Raiz cuadrada media

14 6 Raiz cuadrada media

15 7 Raiz cuadrada media

17 1 Varianza

22 6 Varianza

23 7 Varianza

45 5 Cruce por cero

50 2 Amplitud de Wilson

51 3 Amplitud de Wilson

54 6 Amplitud de Wilson

55 7 Amplitud de Wilson

57 1 Cambio en el signo de la pendiente
65 1 Longitud de onda

66 2 Longitud de onda

67 3 Longitud de onda

70 6 Longitud de onda

71 7 Longitud de onda

73 1 Potencia promedio de la senal
79 7 Potencia promedio de la senal
81 1 Entropia

82 2 Entropia

86 6 Entropia

87 7 Entropia
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Tabla B.2: Cantidad de muestras recolectadas por género y movimiento de la mano.

Caracteristica general Sensor sEMG Nombre de la caracteristica

1 1 Valor absoluto medio
2 2 Valor absoluto medio
3 3 Valor absoluto medio
6 6 Valor absoluto medio
7 7 Valor absoluto medio
9 1 Raiz cuadrada media
10 2 Raiz cuadrada media
13 5 Raiz cuadrada media
14 6 Raiz cuadrada media
15 7 Raiz cuadrada media
17 1 Varianza

22 6 Varianza

23 7 Varianza

45 5 Cruce por cero

50 2 Amplitud de Wilson
51 3 Amplitud de Wilson
54 6 Amplitud de Wilson

Tabla B.3: Cantidad de muestras recolectadas por género y movimiento de la mano.

Caracteristica general Sensor sEMG Nombre de la caracteristica

1 1 Valor absoluto medio
2 2 Valor absoluto medio
3 3 Valor absoluto medio
6 6 Valor absoluto medio
7 7 Valor absoluto medio
9 1 Raiz cuadrada media
10 2 Raiz cuadrada media
13 ) Raiz cuadrada media
14 6 Raiz cuadrada media
15 7 Raiz cuadrada media
17 1 Varianza

22 6 Varianza

23 7 Varianza

45 5 Cruce por cero

50 2 Amplitud de Wilson
51 3 Amplitud de Wilson
54 6 Amplitud de Wilson
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Apéndice C

Rangos de movimiento por falange para
diferentes movimientos de la mano.
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Tabla C.1: Rangos de movimiento de las falanges para cierre de puno.

Ded Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3

edo Proximal Media Distal Proximal Media Distal Proximal Media Distal
Pulgar 54.1086 - 62.9804 59.6022 - 62.7206 45.7411 - 82.3531-
Indice 38.6238 82.7016 &81.3978 37.5407  85.758 R0.8836  38.4293 82.9548 81.4159
Medio 60.2354 79.8522 76.847  62.6698 86.3061 72.7178 60.0759 86.6126 68.5651
Anular 33.1456  87.4303 R&1.3978 37.5407  85.758 R0.8836 38.4293 82.9548 81.4159
Menique 54.1086  62.9804 83.4123 59.6022 62.7206 83.3732 45.7411 82.3531 77.7764

Tabla C.2: Rangos de movimiento de las falanges para agarre de punta.

Ded Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3

edo Proximal Media Distal Proximal Media Distal Proximal Media Distal
Pulgar 54.813 - 50.3636  52.6016 - 45.4198  53.3966 - 44.2991
Indice 54.813  45.1992 50.3636 52.6016 50.1377 45.4198 53.3966 54.5517 44.2991
Medio 61.4474 45.5139 52.9135 56.3975 52.1099 49.6339 58.6563 50.8405 50.84
Anular 61.4474 45.5139 52.9135 56.3975  52.1099 49.6339 58.6563 50.8405  50.84
Menique 54.813  45.1992 50.3636 52.6016 50.1377 45.4198 53.3966 54.5517 44.2991
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Apéndice D
Modelo dindmico

En este apéndice se encuentra el modelo matematico de un dedo del exoesqueleto de
2 GDL activos y 2 GDL pasivos, para ello se emplea el método de Euler-Lagrange. Donde
las ecuaciones de movimiento que gobiernan a un robot rigido de n grados de libertad estan
determinadas por:

d (aL(q,q)) _ 0L(g,9)) (D.1)

el —r
dt q q !
L(q, 4) denota el lagrangiano del sistema, definido por la diferencia entre la energia ciné-

tica, K(q(t),q(t)) , y la energia potencial de un robot rigido de n grados de libertad, U(q(t))
, es decir:

L(q,q) = K(q(t),q(t)) — U(q(?)) (D.2)

La energia cinética asociada al sistema estd determinada por:

K(q,q) = Ka(q,q) + Ks(q, ) (D.3)
K(q,q) = Emwé} + BIQQS} + Bmﬂ)g} + E 343] (D.4)

Donde:

ms, m3 Masas de los eslabones
15, Is Momentos de inercia
v9, v3 Rapidez del centro de masa de los eslabones

Como:

vy = (o) v3 = (F303)" (D.5)
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Las coordenadas del centro de masa del eslabon 2 en el plano X-Y son:

xo = (di + C4) + leacos(ga) (D.6)

Y2 = —1023675(%) (D-7)

Las coordenadas del centro de masa del eslabén 3 en el plano X-Y son:

x3 = (dy + C1) + lycos(qa) + lcscos(qa + q3) (D.8)

y3 = —lcosen(qz) — legsen(qa + q3) (D.9)

El vector velocidad para los eslabones es:

vy — {ig} _ {——lczsi7z(q2)q2} (D.10)

Vo —lcocos(qa) g2
e — T3| _ —lysin(q2)ge — —lessin(ge + q3) (42 + 4s3) (D.11)
T s —lac05(q2)G2 — lescos(qz + q3) (G + G3) '

La velocidad al cuadrado de cada eslabén resulta ser:

vs = i35 + U5 (D.12)
vs = lc3gs (D.13)
v3 = i3 + 93 (D.14)
vs = 1345 + 2c0s(q3)lalcsds + 2cos(qs)lalesdags + 1365 + 2lcaGads + lc3d3 (D.15)

De esta manera las energias cinéticas asociadas a cada eslabon del robot rigido estan
determinadas por:

Kalad) = |yt + |5 (0.16)

) 1 ) ) .. ) .. ) 1.
Ks(q,q) = §m3(l§q§ + 2c0s(qs)lalcsds + 2c0s(gs)lalesgods + I35 + 213 dags + zcgqg)} + {5 sqg}
(D.17)

La energia potencial asociado a los eslabones estdn determinadas por:

U(q) = Us(q) + Us(q) = [—maglcasen(qa)] + [—mslagsen(qs) — mslcsgsen(qz + q3)]  (D.18)
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Asi, sustituyendo las Ecuaciones (D.16), (D.17) y (D.18), en la Ecuacion (D.2) se obtiene
el lagrangiano:

1 . 1. 1 1.
L= §m2(lc§q§) + 3 2G5 + 5 + 513q§+

§m3(l§q§ + 2c0s(q3)lalcsdy + 2c0s(q3)lalesdads + lcads + 21c3G2qs + 1e3G5) (D.19)
maglcasen(qa) + malagsen(qe) + mslesgsen(qs + q3)
Las ecuaciones de movimiento del sistema estan dadas por:
d (0L(q,q 0L(q, q
d ( (Qﬂ)) _0Led) _ (D.20)
dt 92 2

:7‘1

() s

Desarrollando las ecuaciones de movimiento para el eslabén 2 se obtiene:

OL(q,q . : : : : . .
fj ) = Ingo + I3Go + I3Gs + l5mago + le3mago + le3mago + le3mags+ (D.21)
: .

2l5lcsmsgacos(qs) + lalcsmsgscos(qs)

d(M

) = (o [mglcg + msl3 + mslc; + 2m3lglc3cos(q3))} + 3 [mglcg + m3l2l03cos(q3))]

dt q2
—2mgsen(gs)lalcsdods — masen(qs)lalesds + Iodis + Is[Ga + Gs]
(D.22)
0L(q, q
% = g(lamscos(qz) + lcamacos(qa) + lesmscos(qa + q3)) (D.23)
2
Desarrollando las ecuaciones de movimiento para el eslabon 3 se obtiene:
0L(q, ) . . . .
qu Q) _ I3(da + Gs) + ma(lc3ge + Ic3ds + lolesgacos(gs)) (D.24)
3
d (0L(q, Q))) - 2 5 2
— | —= | = mglcs + malslescos + g3 |mglc
dt ( iz qz [ 30C3 3020C3 (%)] g3 [ 3 3] (D.25)

—mgsen(qs)lalcsgads + I3[Ga + Gs)
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dL(q,q))
a3

= glesmzcos(qa + q3) — ma(lalessin(qs)ds + lalesgzsin(qs)da) (D.26)

Las ecuaciones de movimiento para el sistema de un dedo del exoesqueleto, tras haber
empleado el método de Euler-Lagrange, quedan determinadas por:

1 = [mglcg + mal? + mglc§ + 2m3l2l03cos(q3))} + 3 [mglcg + m3l2l03cos(q3))]
—2mgzsen(qs)lalcsgads — mgsen(q3)l2103q;f + Lo + Is[Go + 3] (D.27)
—g(lamscos(qz) — leamacos(qz) + lesmzcos(ga + g3))

Ty = Go [mslcs + mslalescos(gs)] + Gs [mslcs] + I3lda + ds] — glesmacos(qa + g3)
+mslalessin(qs)ds

El modelo del sistema D.29 y D.29 puede escribirse en la forma general:

T=M(q)i+ C(q)q+ 9(q) (D.28)
O bien:
(TQ) _ [MH(Q) M12(Q):| [6'1'2} + [011((1, Q) 012(617 Q)} [Cb} + |:92<Q):| (D.29)
T3 M21(Q) M22(Q) Gs C21<Q7 Q) 022(617 Q) 43 93(Q)
Donde:
Mll(Q) = mQZC% + mglg + mglC% + 2m3l2l03COS(Q3>> + _[2 + 13
Mia(q) = mglcs + mglalescos(qs)) + I
M (q) = mglcg + malalescos(qs) + I3
MQQ(Q) = m3lC§ + 13
Ch1(q, ) = —2masen(qs)lalesgs
Cia(q, ¢) = —mssen(qs)lalcsgs
Ca1(q, ¢) = malslessin(gs)go
CQQ(Qa Q) = O
91(q) = —g(lamscos(qz) — lecamacos(qa) + lesmgcos(ga + q3))

)
92(q) = glesmgcos(qa + g3)
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Apéndice E

Codigo Arduino

L1770 777 7770777777777 777777777777 7777/777/777/77/7/77///7/Librerias
#include <Fuzzy.h>
#include <Encoder.h>

[T 17700 7770777707777 777707777777/ /Funciones

difusas

Fuzzy xfuzzy = new Fuzzy();

// FuzzyInput Error

FuzzySet *NE = new FuzzySet(-1.72, -1.08, -0.106, -0.015);
FuzzySet *ZE = new FuzzySet(-0.02, -0.02, 0.02, 0.02);
FuzzySet *PE = new FuzzySet (0.015, 0.106, 1.08, 1.72);
// FuzzyInput Cambio en el error

FuzzySet *NC = new FuzzySet (-1, -1, -1, 0);

FuzzySet *ZC = new FuzzySet(-0.3, O, 0, 0.3);
FuzzySet *PC = new FuzzySet (0, 1, 1, 1);

// FuzzyOutput PWM

FuzzySet *NPWM= new FuzzySet (-62, -40, -29, 0);
FuzzySet xZPWM = new FuzzySet (-10, -5, 5, 10);
FuzzySet *PPWM = new FuzzySet (0, 29, 40, 62);

L0777 00 7777077770777/ 777777 /Encoders

Encoder myEnc21 (42, 43);
Encoder myEnc22 (44, 45);
Encoder myEnc31 (46, 47);
Encoder myEnc32 (48, 49);
Encoder myEnc4l (50, 51);
Encoder myEnc4d2 (52, 53);
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Encoder myEnc51 (13, 12);

LIS 777777777 /Motores
//Motor 2 Falange Proximal

int pinAINl1 = 22; //Direccion

int pinAIN2 = 23; //Direccion

int pinPWMA = 2; //PWM

//Motor 2 Falange Media
int pinBIN1 = 24; //Direccion
int pinBIN2 = 25; //Direccion
int pinPWMB 3; //PuM

//Standby Dedo 2
int pinSTBY2 = 26;

L1077 77 7777777777777 77777777777777777777777
//Motor 3 Falange Proximal

int pinCINl1 = 28; //Direccion

int pinCIN2 = 29; //Direccion

int pinPWMC 4; //PuM

//Motor 3 Falange Media
int pinDIN1 = 30; //Direccion
int pinDIN2 31; //Direccion
int pinPWMD 5; //PWM

//Standby Dedo 3
int pinSTBY3 = 27;

L1070 7777 77777777777 77777777777777777777777
//Motor 4 Falange Proximal

int pinEIN1 = 32; //Direccion

int pinEIN2 = 33; //Direccion

int pinPWME 6; //PWM

//Motor 4 Falange Media
int pinFIN1 = 34; //Direccion
int pinFIN2 35; //Direccion
int pinPWMF 7; //PWM

//Standby Dedo 4
int pinSTBY4 = 36;
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L1177 7 0777777777777 77777777/777777777777777
//Motor 5 Falange

int pinGIN1 = 38; //Direccion

int pinGIN2 39; //Direccion

int pinPWMG 8; //PWM

//Standby Dedo 5
int pinSTBY5 = 37;

L1707 777777777777 77777 7777777777/ 7/777//7//7//0tras variables
boolean pinInll; //Pin de activacidn

boolean pinIn2l;

boolean pinIn22;

boolean pinIn3l;

boolean pinIn32;

boolean pinIn4dl;

boolean pinIn4d2;

boolean pinInbl;

int Referenciall=0; //Referencia para cada motor
int Referencia2l=0;
int Referencia22=0;
int Referencia31=0;
int Referencia32=0;
int Referenciadl=0;
int Referenciad2=0;
int Referenciab51=0;

int ReferenciallP=0; //Copia de la variable
int Referencial2lP=0; //referencia

int Referencia22P=0;

int Referencia3lP=0;

int Referencia32P=0;

int Referenciad4lP=0;

int Referenciad2P=0;

int Referenciab51P=0;

float el1l1=0; //Variable error
float e21=0; //para cada encoder
float e22=0;

float e31=0;

float e32=0;

float e41=0;

float e42=0;
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118 float e51=0;
119
120 float dell=0; //Variable para la derivada
121| float de21=0; //del error

122| float de22=0;

123| float de31=0;

124 float de32=0;

125 float ded1=0;

126 float ded2=0;

127 float deb1=0;

128
129| float eantll=0; //Error anterior
130 float eant21=0;

131|float eant22=0;

132| float eant31=0;

133| float eant32=0;

134| float eant41=0;

135|float eantd4d2=0;

136 float eant51=0;

137
138| float countll=0; //Variables para recibir valores
139 float count21=0; //de referencia de Matlab

140| float count22=0;

141| float count31=0;

142 float count32=0;

143| float count41=0;

144| float count42=0;

145/ float count51=0;

146
147/ int Metall=0; //Variable auxilia para almacenar
148 int Meta2l=0; //los valores obtenidos de los
149|int Meta22=0; //encoders

150} int Meta31=0;

151}int Meta32=0;

152 int Meta41l=0;

153 int Meta4d2=0;

154|int Metab51=0;

155
156/ int recibir=0;
157/ int Regreso=0;
158 int Vez=0;
159|int Parar=0;
160
161{void setup () {
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// Establecer velocidad del serial
Serial.begin (9600);

// FuzzyInput Error
FuzzyInput xError

new FuzzyInput (1l);
Error—->addFuzzySet (NE) ;
Error—>addFuzzySet (ZE) ;
Error—>addFuzzySet (PE)

fuzzy->addFuzzyInput (Error);

.
14

// FuzzyInput Cambio
FuzzyInput =*Change

new FuzzyInput (2);

14

Change—->addFuzzySet (
Change—->addFuzzySet (
Change->addFuzzySet (
fuzzy—->addFuzzyInput

NC)
ZC) ;
PC) ;
(Change) ;
// FuzzyOutput PWM
FuzzyOutput xVoltaije

Voltaje—->addFuzzySet (NPWM) ;
Voltaje->addFuzzySet (ZPWM) ;
Voltaje->addFuzzySet (PPWM) ;
fuzzy->addFuzzyOutput (Voltaije) ;

new FuzzyOutput (1) ;

L1770 7077777007777/ /Construyendo

reglas difusas

//Declaracidén de los antecedentes para cada

FuzzyRuleAntecedent *ErrorNEAndChangeNC
FuzzyRuleAntecedent () ;
ErrorNEAndChangeNC->joinWithAND (NE,

FuzzyRuleAntecedent *ErrorNEAndChangeZC
FuzzyRuleAntecedent () ;
ErrorNEAndChangeZC->joinWithAND (NE,

FuzzyRuleAntecedent *ErrorNEAndChangePC
FuzzyRuleAntecedent () ;
ErrorNEAndChangePC->joinWithAND (NE,

NC) ;

zC) ;

PC);

una de las reglas
new

new

new
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201 FuzzyRuleAntecedent *ErrorZEAndChangeNC = new
FuzzyRuleAntecedent () ;

202 ErrorZEAndChangeNC->joinWithAND (ZE, NC);

203

204]  FuzzyRuleAntecedent xErrorZEAndChangeZC = new
FuzzyRuleAntecedent () ;

205 ErrorZEAndChangeZC->joinWithAND (ZE, ZC);

206

207 FuzzyRuleAntecedent *ErrorZEAndChangePC = new
FuzzyRuleAntecedent () ;

208|  ErrorZEAndChangePC->7joinWithAND (ZE, PC);

209

210 FuzzyRuleAntecedent *ErrorPEAndChangeNC = new
FuzzyRuleAntecedent () ;

211 ErrorPEAndChangeNC->joinWithAND (PE, NC);

212

213 FuzzyRuleAntecedent *ErrorPEAndChangeZC = new
FuzzyRuleAntecedent () ;

214 ErrorPEAndChangeZC->joinWithAND (PE, ZC);

215

216|  FuzzyRuleAntecedent xErrorPEAndChangePC = new

FuzzyRuleAntecedent () ;

217 ErrorPEAndChangePC->joinWithAND (PE, PC);
218
219 //
L1770 70 777777777777 7777777777777777777777777777777777777777770/77
Consecuencias

220 //Declaracidén de las consecuencias para cada una de las reglas
221 FuzzyRuleConsequent *thenNPWM= new FuzzyRuleConsequent () ;

222 thenNPWM->addOutput (NPWM) ;

223
2241  FuzzyRuleConsequent *thenZPWM= new FuzzyRuleConsequent () ;
225 thenZPWM->addOutput (ZPWM) ;

226
227  FuzzyRuleConsequent *thenPPWM= new FuzzyRuleConsequent () ;
228 thenPPWM->addOutput (PPWM) ;

229
230 L1770 77 7777077777777 7777777777777 777777777777 7777777777777 7
Reglas

231 //Asociar los antecedentes con las consecuencias de acuerdo a
cada una

232 // de la de las reglas

233
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234 FuzzyRule *xfuzzyRulel = new FuzzyRule(l, ErrorNEAndChangeNC,
thenNPWM) ;

235 fuzzy->addFuzzyRule (fuzzyRulel) ;

236

237 FuzzyRule xfuzzyRule2 = new FuzzyRule (2, ErrorNEAndChangeZC,
thenNPWM) ;

238 fuzzy->addFuzzyRule (fuzzyRule2) ;

239

240 FuzzyRule xfuzzyRule3 = new FuzzyRule (3, ErrorNEAndChangePC,
thenNPWM) ;

241 fuzzy->addFuzzyRule (fuzzyRule3) ;

242

243 FuzzyRule xfuzzyRule4 = new FuzzyRule (4, ErrorZEAndChangeNC,
thenNPWM) ;

244 fuzzy->addFuzzyRule (fuzzyRuled) ;

245

246

247 FuzzyRule xfuzzyRuleb5 = new FuzzyRule (5, ErrorZEAndChangeZC,
thenzZPWM) ;

248 fuzzy->addFuzzyRule (fuzzyRuleb) ;

249

250

251 FuzzyRule xfuzzyRule6 = new FuzzyRule (6, ErrorZEAndChangePC,
thenPPWM) ;

252 fuzzy->addFuzzyRule (fuzzyRuleb6) ;

253

254  FuzzyRule xfuzzyRule7 = new FuzzyRule (7, ErrorPEAndChangeNC,
thenPPWM) ;

255 fuzzy->addFuzzyRule (fuzzyRule7) ;

256

257  FuzzyRule xfuzzyRule8 = new FuzzyRule (8, ErrorPEAndChangeZC,
thenPPWM) ;

258 fuzzy->addFuzzyRule (fuzzyRule8) ;

259

260 FuzzyRule xfuzzyRule9 = new FuzzyRule (9, ErrorPEAndChangeP(C,
thenPPWM) ;

261 fuzzy->addFuzzyRule (fuzzyRule9) ;

262

263 //
L1770 0777 7777777777777 7777777777777 77777 77777777777777777777 707777777
Variables motor

264 pinMode (pinPWMA, OUTPUT); //Motor 2 Proximal

265 pinMode (pinAIN1, OUTPUT);

266 pinMode (pinAIN2, OUTPUT);
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267
268 pinMode (pinPWMB, OUTPUT); //Motor 2 Media
269 pinMode (pinBIN1, OUTPUT);

270 pinMode (pinBIN2, OUTPUT) ;

271
272 pinMode (pinSTBY2, OUTPUT);
273
274  pinMode (pinPWMC, OUTPUT); //Motor 3 Proximal
275 pinMode (pinCIN1, OUTPUT) ;

276 pinMode (pinCIN2, OUTPUT);

277
278 pinMode (pinPWMD, OUTPUT); //Motor 3 Media
279 pinMode (pinDIN1, OUTPUT) ;

280 pinMode (pinDIN2, OUTPUT);

281
282 pinMode (pinSTBY3, OUTPUT);
283
284 pinMode (pinPWME, OUTPUT); //Motor 4 Proximal
285 pinMode (pinEIN1, OUTPUT) ;

286 pinMode (pinEIN2, OUTPUT) ;

287
288| pinMode (pinPWMF, OUTPUT); //Motor 4 Media
289 pinMode (pinFIN1, OUTPUT);

290 pinMode (pinFIN2, OUTPUT);

291
292|  pinMode (pinSTBY4, OUTPUT);
293
294
295 pinMode (pinPWMG, OUTPUT); //Motor 5
296 pinMode (pinGIN1, OUTPUT) ;

297  pinMode (pinGIN2, OUTPUT);

298
299|// pinMode (pinPWMD, OUTPUT); //Motor 1 Pulgar
300/ // pinMode (pinDIN1, OUTPUT) ;

301|// pinMode (pinDIN2, OUTPUT) ;

302
303 pinMode (pinSTBY5, OUTPUT) ;
304
305}
306
307|void loop () {

308 [1/7777 7777777777777 7777/7777/777777777/7/71Ida
309 if (recibir==0) {

310 Serial.printIn (1000);
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String strl = Serial.readString();
Referencia?2l = strl.tolnt ();
Referencia?2lP=Referencia?l;
Serial.println (Referencia?2l);

String str2= Serial.readString();
Referencia?22 = str2.tolnt ();
Referencia22P=Referencial2?2;
Serial.println (Referencia2?2);

String str3 = Serial.readString();
Referencia3l = str3.tolnt ();
Referencia3lP=Referenciall;
Serial.println (Referencia3l);

String str4 = Serial.readString();
Referencia32 = strd.tolnt ();
Referencia32P=Referencia32;
Serial.println (Referencia32);

String str5 = Serial.readString();
Referenciad4dl = str5.tolnt ();
Referenciad4dlP=Referenciadl;
Serial.println (Referenciadl);

String str6 = Serial.readString();
Referenciad4?2 = stro.tolnt ();
Referenciad4d2P=Referenciad?2;
Serial.println (Referenciad?);

String str7 = Serial.readString();
Referenciabl = str7.tolnt ();
ReferenciablP=Referenciabl;
Serial.println(Referenciabl);

recibir=2;
}
L1770 777 7770777777777 7777777777777//77//Regreso
if ((Regreso==7)&& (Vez==0)) {
delay (1000);
delay (1000);
delay (1000);
delay (1000)

’
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delay (1000);

delay (1000);
Referencia2l1=0;
count2l=myEnc2l.read();
Referencia2lP=-count21+200;
eant21=0;

Referencia22=0;
count22=myEnc22.read () ;
Referencia22P=-count22+500;
eant22=0;

Referencia31l=0;
count3l=myEnc31l.read();
Referencia3lP=-count31l;
Referencial3lP=Referencial3lP+1800;
eant31=0;

Referencia32=0;
count32=myEnc32.read () ;
Referencia32P=-count32;
Referencia32P=Referencial32P+600;
eant32=0;

Referenciadl=0;
count4l=myEnc4dl.read();
Referenciad4lP=-count41+400;
eant41=0;

Referenciad2=0;
count42=myEncé42.read();
Referenciad42P=-count42+100;
eant42=0;

Referenciabl=0;
countbl=myEncb5l.read();
Referencia5lP=-count51+150;
eant51=0;

Vez=1;

Parar=1;
}
L1777 7 7777777 /Motor
count2l=-myEnc2l.read();

21
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e2l=(Referencial2l-count2l) /ReferenciallP;
de2l=(e2l-eant2l);
eant2l=e21;
fuzzy->setInput (1, e21);
fuzzy->setInput (2, de2l);
fuzzy->fuzzify();
int Accion2l=int (fuzzy->defuzzify (1l));
if (Accion21>0) {

pinIn2l = HIGH;
}
if (Accion21<0) {

pinIn2l1 = LOW;

Accion2l=-Accion2l;

}

if ((Accion21==0)&& (Meta2l1==0)) {
Regreso=Regreso+tl;
Metaz2l=1;

}
[1777777 7770777777777 7777777777777/77//Motor 22
count22=-myEnc22.read();
e22=(Referencial22-count22) /Referencial2?2P;
de22=(e22—-eant22);
eant22=e22;
fuzzy->setInput (1, e22);
fuzzy->setInput (2, de22);
fuzzy->fuzzify();
int Accion22=int (fuzzy->defuzzify(1l));
if (Accion22>0) {

pinIn22 = HIGH;
}
if (Accion22<0) {

pinIn22 = LOW;

Accion22=—-Accion22;

}

if ((Accion22==0)&& (Meta22==0)) {
Regreso=Regreso+l;
Metaz22=1;

}

[77777 7777777777777/ 77777777/7777/7/77///Motor 31
count3l=-myEnc31l.read();
e3l=(Referencia3l-count3l) /ReferenciallpP;
de3l=(e31l-eant3l);

eant31l=e31;

fuzzy->setInput (1, e31);
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443 fuzzy->setInput (2, de3l);

444 fuzzy->fuzzify ();

445 int Accion3l=int (fuzzy->defuzzify(1l));
446 i1f (Accion31>0) {

447 pinIn3l = HIGH;

448 }

449 if (Accion31<0) {

450 pinIn3l = LOW;

451 Accion31l=-Accion31;
452 }

453 if ((Accion31==0)&& (Meta31l==0)) {
454 Regreso=Regreso+1;
455 Meta3l=1;

456 }

457

458 [1/777 7777777777777 777777777/7777/777///Motor 32
459 count32=-myEnc32.read () ;

460 e32=(Referencia32-count32) /Referencial32pP;

461 de32=(e32-eant32);

462 eant32=e32;

463 fuzzy->setInput (1, e32);

464 fuzzy->setInput (2, de32);

465 fuzzy->fuzzify();

466 int Accion32=int (fuzzy->defuzzify (1));

467 if (Accion32>0) {

468 pinIn32 = HIGH;

469 }

470 if (Accion32<0) {

471 pinIn32 = LOW;

472 Accion32=-Accion32;
473 }

474 if ((Accion32==0)&& (Meta32==0)) {
475 Regreso=Regreso+1;
476 Meta32=1;

477 }

478

479 /1777777777777 7777777777777/ /Motor 41
480 count4l=-myEnc4l.read();

481 e4l=(Referenciadl-count4l) /ReferenciadlpP;

482 dedl=(edl-eantdl);

483 eantd4l=edl;

484 fuzzy->setInput (1, e4l);

485 fuzzy->setInput (2, dedl);

486| fuzzy->fuzzify();
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int Acciondl=int (fuzzy->defuzzify(1l));
if (Accion41>0) {
pinIndl = HIGH;
}
if (Accion41<0) {
pinInd4l = LOW;
Acciondl=-Acciondl;

}

if ((Acciond4l==0)&& (Metadl==0)) {
Regreso=Regreso+l;
Metadl=1;

}

[177077707770 777777777777 77777/77777/77//Motor 42
count42=-myEnc42.read () ;
e42=(Referenciad2-count4?) /Referenciad?2pP;
ded2=(ed2-eantd?2);
eantd2=e42;
fuzzy->setInput (1, e42);
fuzzy->setInput (2, ded2);
fuzzy->fuzzify();
int Accion4d2=int (fuzzy->defuzzify(1l));
if (Accion42>0) {

pinInd2 = HIGH;

}
if (Acciond42<0) {
pinInd42 = LOW;

Acciond2=-Acciond?2;

}

if ((Acciond42==0)&& (Metad2==0)) {
Regreso=Regreso+tl;
Metad2=1;

[1777777777077777777777777/77777777/77//Motor 51
countb5l=—myEncbl.read () ;
eb5l=(Referenciabl-count51l) /ReferenciablpP;
de51=(e51-eantbl);
eantbl=ebl;
fuzzy->setInput (1, ebl);
fuzzy->setInput (2, debl);
fuzzy->fuzzify();
int Accionbl=int (fuzzy->defuzzify (1)) ;
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if (Accionb51>0) {
pinInb51 = HIGH;

}

if (Accionb1<0) {
pinInbl1 = LOW;

Accionb5l=-Accionb51;

}

if ((Accionbl==0) && (Metabl==
Regreso=Regreso+l;

Metabl=1;

)) A

digitalWrite (pinSTBY2, LOW);
digitalWrite (pinSTBY3, LOW);
digitalWrite (pinSTBY4, LOW);

digitalWrite (pinSTBY5, LOW);

digitalWrite (pinAIN1l, pinIn2l);

digitalWrite (pinAIN2, !pinIn2l);

analogWrite (pinPWMA, Accion2l);

digitalWrite (pinBIN1l, pinIn22);

digitalWrite (pinBIN2, !pinIn22);

analogWrite (pinPWMB, Accion22);
digitalWrite (pinSTBY2, HIGH);

digitalWrite (pinCIN1l, pinIn31);

digitalWrite (pinCIN2, !pinIn31l);

analogWrite (pinPWMC, Accion3l);

digitalWrite (pinDIN1, pinIn32);

digitalWrite (pinDIN2, !pinIn32);

analogWrite (pinPWMD, Accion32);

//Motor

//Motor

//Motor

//Motor

L1770 70 7777777777777 7777777777/77/7//7///Activaciones
((Parar==1) && (Regreso==14)) {

21

22

31

32
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digitalWrite (pinSTBY3, HIGH);

digitalWrite (pinEIN1, pinIn4dl);

digitalWrite (pinEIN2, !pinIndl);

analogWrite (pinPWME, Accionédl);

digitalWrite (pinFIN1, pinInd2);

digitalWrite (pinFIN2, !pinInd2);

analogWrite (pinPWMF, Accion4?2);
digitalWrite (pinSTBY4, HIGH);

digitalWrite (pinGIN1l, pinInb5l);

digitalWrite (pinGIN2, !pinInbl);

analogWrite (pinPWMG, Accionb5l);

digitalWrite (pinSTBY5, HIGH);

//Motor 41

//Motor 42

//Motor 51
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Development of Hand Exoskeleton
Prototype for Assisted Rehabilitation
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Abstract. The present work describes the design and construction of
an exoskeleton prototype for hand rehabilitation. The device is designed
for independent movements on each finger, considering the anthropom-
etry of Mexican people and the rehabilitation paradigm. The stages for
the prototype development are the design, mechanical characterization,
position and orientation control, and exoskeleton assembly. As a result,
the first prototype of exoskeleton for hand rehabilitation was obtained,
thus, indicating the materials used in the different pieces and performing
some physical tests for the validation of the mechanism.

Keywords: Exoskeleton + Mechanical design - Rehabilitation

1 Introduction

The hand is one of the parts of the body with the highest use in daily life;
therefore it is frequently exposed to injuries that can be caused by many rea-
sons related to diseases and accidents at work or home. Numerous studies have
shown that early intervention and the use of assistive devices with patients allow
higher recovering of their abilities, stimulating in recent years the development
of exoskeletal robotic systems with different approaches to the problem.

In the bibliography it is possible to observe a trend in the development of
devices that during design and construction do not consider the type of therapy
to be performed, [1] is emphasized to consider this throughout all the design pro-
cess, allowing to obtain devices that are more secure. The training paradigms are
classified according to several aspects, where the primary point represents the
human-robot interaction. The classification of the training modalities is related
to the conventional therapy modes used in clinical practice. The assisted reha-
bilitation, where the voluntary activity of the patient is required throughout the
movement. The robot can help to provide support weight or strength in order
to complete the task [2].

(© Springer Nature Switzerland AG 2019
A. Gasparetto and M. Ceccarelli (Eds.): MEDER 2018, MMS 66, pp. 378-385, 2019.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-00365-4_45
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Hand rehabilitation devices have been developed with distinct kinds of actu-
ation, either pneumatic [3], hydraulic [4] or by cables [5]. But these character-
istics; like weight, degrees of freedom and limitation to only a certain type of
therapy, make them less competitive devices for requirements of portability and
use. One of the problems that needs to be solved with regards to the develop-
ment of devices of rehabilitation, is the coincidence of the rotation center of the
mechanism with that of human joints because the offset will cause limited move-
ments and injuries in the patient’s hand. The device developed in [6] solves this
problem, by proposing a new articulation mechanism called indirect link, which
adopts the mechanism of symmetrical rack and pinion (SPRM). Another device
that solves this problem is the robot developed in [7], this device was designed
for passive and active rehabilitation, it has a total weight of 731 g, being one of
the lightest devices reported in literature. The selection of the material for the
construction of these types of devices is very important, because it allows the
adquisition of light and resistant devices. In [8] a rehabilitation hand mechanism
of 1 DOF is proposed, built by using Acrylonitrile Butadiene Styrene (ABS),
and a motion capture system (MoCap) for the design of kinematic chains of
the exoskeleton, based on a Full-HD camera with slow motion rate and a 2D
acquisition software.

Nowadays portability is one of the most important points in the development
of devices thus, allowing its use in activities of daily living (ADL). One example
of this, is the Mano device [9], designed to assist and restore hand functions of
people with motor disabilities during ADL and in neurorehabilitation scenarios.
The Mano system consists of two main parts, the chest pack, wearable by means
of adjustable belts which, host the actuation control and the energy storage unit
and the artificial tendons that consist of Bowden cables actuated by linear servo-
motors. Based on the studies, this paper proposes the design and construction of
a prototype of hand exoskeleton printing with 3D technology, based on an SPRM
mechanism with DC motor actuation focus on assistive rehabilitation, obtaining
a device with a lightweight and the ability to have independent movement of the
fingers.

2 Design

Based on the designs of [6,7] the concept is created as a combination of both
mechanisms for the development of the exoskeleton. Figurel shows the base
mechanism of the device reported in [6], which is made of gears and racks; it is
possible to observe that to reduce the error between the instantaneous velocity
centers of the phalanx (C) and the mechanism (V), it is necessary to consider
a variable (z) that allows relating the distance between these two centers (P),
making this distance as small as possible. The distance d between the center of
rotation of the phalanx with the center of the gear of the mechanism can be
related to the radius of the gear as » = xd. By performing some trigonometric
and algebraic relationships, it is possible to obtain the displacement S; that the
mechanism will have in relation to 6 and wich allows the adquisition of the value
for x that satisfies the initial conditions, as shown in Eq. 1.
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Fig. 1. Kinematic representation of the base mechanism [6].
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The operation of the mechanism consists of the transmission of power from
the motors of DC with a worm gearset to two sets of gear-rack, one for the
rotational movement and the other for a prismatic movement. Figure 2 shows one
of the three parts in which each of the exoskeleton fingers was divided, the first
one is located on the metacarpal bone and secured to the base of the exoskeleton
it is responsible for the movement of the proximal phalanx. The second block
is located on the proximal phalanx and is responsible for the movement of the
medial phalanx, the latter functions as a receptor of the movement of the block
responsible for the movement of the medial phalanx and is located on the distal
phalanx.

The design of the exoskeleton prototype for hand rehabilitation was
obtained, selecting PLA as material for the supports and bases, making their

Fig. 2. Exploded view of each of the blocks that make up the exoskeleton.
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manufacturing viable through 3D printing. For the elements that will be subject
to greater wear such as gears, a 1060 aluminum alloy was proposed, because of
the mechanical properties and commercial availability of this material. A more
detailed description of the exoskeleton mechanism design is presented in [10].

3 Kinematic Characterization

Each finger of the exoskeleton has 2 rotational DOF that were analyzed inde-
pendently. Figure 3 shows a schematic representation of the links of the finger
that was used to develop the kinematic analysis.

dy 4 €,

Fig. 3. Links of a finger of the hand exoskeleton.

Table 1 shows the Denavit—Hartenberg used, where to allow for the inverse
and forward models. Equation (2) shows the homogeneous transformation matrix
for a finger of the exoskeleton.

0 0 1 0
70 _ | —sinlaz +g3) —cos(gz +¢3) 0 —azsin(gz + g3) — azsin(gz) — C2sin(gz)
3 cos(q2 + q3) —sin(g2 + q3) 0 C1 + di + aszcos(q2 + q3) + az2cos(q2) + cacos(q2)
0 0 0 1

(2)

The analytic Jacobian was obtained by using the geometric Jacobian given
by the following standard formula [11]. The matrix T'(¢), is obtained from the
angles of Euler and that can be obtained by the Roll-Pitch-Yaw method (ZYX),
from the angles ¢ = [p¥4]T, which represent the rotation with respect to a fixed
point in the center of mass.

Table 1. Denavit- Hartenberg parameters

Join i | 6; d; a; Q;
1 I di +Cix |0 Z
2 q2 * —|—% 0 a2+ Caox | 0
3 q3* 0 as 0
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A= {ém?)—l] = [ém?)—l] [371] 3)

As each finger of the exoskeleton is of two degrees of freedom, Jacobian matrix
of [6 x 2] is obtained, in which the first three rows correspond to linear velocity
and the three bottom rows correspond to rotational velocity:

0 0
1—d; — aggoi(qg))( — 6200§(q2) —cl —CQSE(D;ECQ + 02;
—s1n(qs)(ag + co —swn(qe)(as + co
S = ! 0 cos(t;]z)/cos(ga) (4)
0 —sin(th)
i 1 (cos(th)sin(ga))/cos(ga) |

If we wish to know the joint velocities from the speed of the end effector,
it is necessary to calculate the inverse of the Jacobian matrix, by means of
the procedure of obtaining the Jacobian matrix pseudoinverse to the left, if the
number of rows is greater than columns, or the Jacobian matrix pseudoinverse
to the right if the number of columns is greater than rows.

¢=J; i (5)

where # is the vector of linear and rotational velocities of the final effector [6 x 2],
in the Cartesian space (xyz).

4 Position and Orientation Control

The implementation of a position control is possible by using the inverse Jaco-
bian matrix, Fig.4 shows the Simulink block diagram for the implementation
of a position control. Different position tests were performed. With the infor-
mation obtained from the workspace a desired position and orientation of the
end-effector can be located that we want to reach, that is, when the desired
point x4 is introduced into the workspace, the finger performs a movement until
it reaches the desired position. Based on the desired position and orientation it
is possible to obtain the values of the joints of a finger of the exoskeleton, using
the inverse kinematics and the Jacobian matrix.

By using Simulink it is possible to perform simulations in real time that
allow the validation of the kinematics and the position of the finger, graphically
visualizing the results obtained in the simulation. It is necessary to have the
mechanism that will be linked assembled in Solidworks in order to assign actu-
ators through a movement study. For the finger, being of 2 degrees of freedom,
it has a rotary motor in each of its joints.
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Fig. 4. Simulation performed in Simulink for a position control of a finger of the
exoskeleton. The desired angle for each joint is 45°.

5 Exoskeleton Assembly

For the development of the prototype, it was decided to use 3D printing by
Fused Deposition Modeling (FDM). For the movement of each phalange of the
exoskeleton, 8 DC metal gearmotors with a maximum torque of 2.9 kg-cm and
a weight of 10g were used. ADAMS View software was used to calculate the
required torque for each motor. A total of 40 gears were manufactured from
aluminium alloy 1060, which went through different manufacturing processes
to obtain the distinct sets of pinion-rack and crowns for power transmission.
Figure 5 shows the actual assembly of the exoskeleton prototype in the hand of
a healthy male person. The exoskeleton was tested with three different people
with different thicknesses and sizes of hands, with measures of the lenght of hand
of 16 cm, 16.7cm and 17.8 cm. To observe the fit that the exoskeleton has and
to avoid hurting the user, the inside of the base is covered with a sponge layer
and a fabric layer.

All of the tests are done with one finger of the exoskeleton; each motor
has a magnetic encoder from Pololu Company. For the bidirectional control of
the motors, a Polulo brand card with a Toshiba TB6612FNG controller will be
used [12], which allows the control of two motors by means of the generation
of a pulse width modulation (PWM) signal, the connections with the motor
and the microcontroller. Figure 6 shows the connection diagram of the Arduino
development card with the driver, encoder, and motors.

For the manipulation of the motors it is necessary to develop a program that
is loaded in the Arduino development card, with which it is possible to modify
parameters of the PWM signal that will be introduced in the driver and which
is seen again. In the same way, it is possible to alter the direction of rotation of
the motors and to manage the working time of the motors. The test program
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Fig. 6. Schematic diagram of the connections made between the Arduino board.

carried out allows obtaining the values read by the encoders, which are shown by
the serial monitor, for the serial transmission a baud rate of 9600 is necessary.

6 Conclusions and Future Work

In this work, a proposal of hand exoskeleton design was presented with the
capacity to reach the ranges of movement of the joints of a healthy hand, mak-
ing its application viable in the generation of assisted rehabilitation routines.
The design minimizes the error that exists between the instantaneous centers
of the velocity of the mechanism with respect to the center of rotation of the
phalanges. It has an overall weight of 702.9 g with a lower weight than those
reported in literature, considering design for assemblage and manufacturing so
that the device is reproducible and has an intuitive assemblage. It has 2 active
DOF and 2 passive DOF in the index, middle and ring fingers, 1 active DOF and
1 passive DOF for the thumb and little finger. The geometry of the pieces was
designed for 3D printing and the gears machined with aluminum. The exoskele-
ton satisfactorily covers the rank of movement of the phalanges, for the proximal
phalanx a range of motion of 0-87.5° was obtained, for the middle phalanx a
range of motion of 0-109° was obtained, the length available to be able to fit
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the exoskeleton to larger hands, is 10 mm and 6 mm in each phalanx, which rep-
resents that 46.2% and 50% of the proposed values for the proximal and middle
phalanx were covered respectively.

Currently, the first mechanical prototype is in the stage of instrumentation

and control based on electromyographic signals, in order to implement control
algorithms in the future to execute the movements useful for rehabilitation ther-
apies and routines.
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Resumen— El presente trabajo deseribe el disefio y la
construccion de un prototipo de exoesqueleto para rehabilitacion de
mano. El dispositivo se disefia con capacidad de desarrollar
movimientos independientes en cada uno de los dedos, tomando en
cuenta la antropometria de personas mexicanas y considerando
metodologias de disefio para el ensamble y la manufactura. Se
presentan las etapas de disefio, caracterizacidon cinemdtica del
mecanismo, control de posicidn y orientacidon y el ensamble del
prototipo. Como resultado, presenta un primer prototipo de
exoesqueleto para rehabilitacidn de mano, indicando los materiales
usados en las diferentes piezas, construccién vy realizacion de
algunas pruebas fisicas para la validacion del mecanismo.
mecanico,

Palabras Diserio

Rehabilitacion

clave—Exoesqueleto,

I. INTRODUCCION

La mano es una de las partes del cuerpo con mayor uso
en la vida diaria, por lo que se encuentra expuesta a sufrir
lesiones por enfermedades o accidentes durante las
actividades en el trabajo o en casa, generando en algunas
ocasiones discapacidades que imposibilitan la reintegracion
de los afectados a la vida cotidiana. La rehabilitacion
permite mejorar esas deficiencias buscando la recuperacion
de las capacidades de los pacientes, lo que ha llevado a
distintas universidades. institutos y empresas privadas, a
incursionar en el disefio y fabricacion de dispositivos de
rehabilitacion. Este tipo de dispositivos conlleva ciertas
ventajas, como ayudar al terapeuta con la carga de trabajo,
ayudar en movimiento repetitivos, aumentar el nimero de
terapias [1]. acelerar el proceso de recuperacion de los
pacientes, de manera segura y confiable, incremento en la
fuerza, mejoria de la coordinacion, modificaciones al tono
muscular v mayor independencia funcional [2].

En los nultimos afios, el desarrollo de sistemas
mecatronicos para el apoyo a la rehabilitacion ha tenido un
auge e incremento considerable, en el mercado se pueden
encontrar opciones de este tipo de dispositivos para distintas
partes del cuerpo, pero cabe mencionar que esta tecnologia
en México apenas se esta desarrollando. siendo necesaria la
importacion de paises como EUA, Alemania, Japon entre
otros. La importancia de mejorar la funcion de la mano

despueés de sufrir alguna lesion ha estimulado el desarrollo
de dispositivos exoesqueléticos con diferentes enfoques al
problema para este miembro del cuerpo, disefiados con
diferentes tipos de accionamiento. ya sea neumatico [3],
hidraulico [4] o por cables [5]. Pero caracteristicas como el
peso. los grados de libertad y la limitacion al tipo de
terapia de aplicacion, los convierten en dispositivos poco
competitivos para los requisitos de portabilidad y uso.

Uno de los problemas principales durante del desarrollo
de dispositivos de rehabilitacion, es la coincidencia del
cenfro de rotacion del mecanismo con el de las
articulaciones humanas, ya que este error que puede existir
en diferentes mecanismos puede provocar limitaciones para
cubrir los rangos de movimiento o inclusive ocasionar
lesiones al paciente. El dispositivo desarrollado en [6]
resuelve este problema, al proponer un nuevo mecanismo de
articulacion llamado enlace indirecto, adoptando un
mecanismo de cremallera y pifion simeétricos (SPRM, por
sus siglas en inglés). Otro dispositivo que resuelve este
problema es el exoesqueleto desarrollado en [7] por el
Instituto Tecnoldégico de Orizaba en conjunto con la
Universidad Nacional Autonoma de Meéxico, este
dispositivo fue disefiado para la rehabilitacion pasiva y
activa, el movimiento se logra con tornillos sin fin y
engranes rectos para la transmision de potencia, tiene un
peso total de 731 g, siendo uno de los dispositivos mas
ligeros reportados en la literatura. La seleccion del material
para la construccion de este tipo de dispositivos es muy
importante, ya que permite la obtencion de dispositivos
ligeros y resistentes.

Con base en lo mencionado anteriormente, en este
articulo se propone el desarrolle de un prototipo de
exoesqueleto, basado en un mecanismo de SPRM con
actuacion mediante motores de DC. enfocado a la
rehabilitacion de mano de pacientes que sufrieron algin
accidente cerebrovascular. El dispositivo se disefla para el
movimiento independiente de los dedos y para mantener la
coincidencia del centro de rotacion de las falanges con el
mecanismo del exoesqueleto. Ademas, las juntas del
mecanismo son capaces de cubrir los Aangulos de
movimiento de los dedos, considerando factores de
ergonomia, funcionalidad, disefio para el ensamble y para la
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manufactura [8]. [9]. El disefio es evaluado utilizando
simulaciones numericas en MATLAB® para el analisis
cinematico del exoesqueleto. Se realizé la construccion de
un primer prototipo del exoesqueleto propuesto y se
llevaron a cabo algunas pruebas en personas sanas para
observar el ajuste del dispositivo.

II. METODOLOGIA

A. Diseiio conceptual

El disefio conceptual para el exoesqueleto se realiza
mediante el proceso frontal detallado en [8] v 1la
metodologia de disefio para el ensamble y la manufactura
[9]. El concepto se crea como una combinacion de los
disefios presentados en [6.7]. El mecanismo base consiste en
dos juegos de engranes-cremalleras como se muestra en la
Fig. 1.

S
g,

PT i by *®5

Fig. 1. Representacion cinematica del mecanismo base [6].

Es posible observar que para reducir el error entre los
centros de velocidad instantaneos de la falange (C) y el
mecanismo (V), es necesario considerar una variable (x) que
permita relacionar la distancia (P) entre estos dos centros,
para hacer esta distancia tan pequefia como sea posible. La
distancia (d) entre el centro de rotacion de la falange y el
centro del engranaje del mecanismo puede ser relacionada
con el radio del engrane como r = xd. Al realizar algunas
relaciones trigonometricas y algebraicas. es posible obtener
el desplazamiento S; que tendra el mecanismo en relacion
con 6 mediante (1), permitiendo la estimacion del valor de x
que satisface las condiciones iniciales. Una descripcion
detallada de la propuesta de disefio para los mecanismos del
exoesqueleto se puede consultar en [10].

S;=d*tan(8/2)-S=d(tan(8/2 )-x8) (1)

B. Andlisis cinemdtico

Cada dedo del exoesqueleto cuenta con 2 GDL
rotacionales que se analizaron de forma independiente. En la
Fig. 2 se muestra una representacion esquematica de los
eslabones del dedo que se utilizo para la obtencion de la
cinematica.

dy + €

Fig. 2. Eslabones de un dedo del exoesqueleto de mano.

La Tabla 1 muestra los parametros de  Denavit-
Hartenberg utilizados, permitiendo obtener la matriz de
transformacion homogenea, para un dedo del exoesqueleto.

, TABLAI
PARAMETROS DE DENAVIT-HARTENBERG
Asticulacién 8, d a; 2
1 2 drte; * 0 w2
2 g, W 2 0 a;rey * 0
3 g;* 0 a; 0

La relacion de las velocidades de articulaciones y las
velocidades lineales y angulares, en el efector final, pueden
describirse por la matriz Jacobiana, también conocida
simplemente como Jacobiano [11]. El Jacobiano analitico
se obtiene utilizando el Jacobiano geométrico (J) dado por la
formula estandar (2), donde la matriz 7(&) se obtiene de los
angulos de Euler a partir del método Roll-Pitch-Yaw para
los angulos 0 = [¢ 9 P]T que representan la rotacién con
respecto a un punto fijo colocado en el centro de masa del
sistema.

oy ol

Como cada dedo del exoesqueleto tiene dos grados de
libertad, se obtiene la matriz jacobiana de [6x2], las
primeras tres filas corresponden a la velocidad lineal y las
tres filas inferiores corresponden a la velocidad de rotacion.

Si se desean conocer las velocidades articulares a partir
de la velocidad del efector final. es necesario calcular la
inversa de la matriz jacobiana, por medio del procedimiento
de la obtencion de la matriz jacobiana pseudoinversa a la
izquierda, si es mayor el nimero de renglones que
columnas, o la matriz jacobiana pseudoinversa a la derecha
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si es mayor el nimero de columnas que renglones. En la
ecuacion (3) se muestra la relacion de las velocidades de las
articulaciones con la inversa de la matriz Jacobiana.

=7 "% 3

Donde & es el vector de velocidades lineales y rotacionales
del efector final [6x2]. en el espacio cartesiano (Xy z).

C. Control de posicion y orientacion

Con la matriz Jacobiana Analitica Inversa de un dedo
del Exoesqueleto de mano, es posible la implementacion de
un control proporcional de posicion y orientacion. para la
validacion del meodelo cinematico de un dedo del
exoesqueleto. Siguiendo el esquema de control propuesto
por [11] se muestra la Fig. 3 la implementacion en
Simulink. Se realizaron diferentes pruebas de posicion con
la informacion obtenida de posicion y orientacion del

o

espacio de trabajo al introducir un punto deseado x.

————— Outt In1 pl———

Coordenadas articulares

In1
Velocidad deseada »a ap
‘ > In2
ieal ] o _plex  fen o Integrador
Simulacian de
K

DPO J actuadores

Fig. 3. Simulacion del control de posicion en Simulink

En la Fig. 4 es posible observar graficamente mediante
una simulacion de Simscape Multibody de Simulnk/Matlab,
la posicion del mecanismo para una posicion deseada. en
este caso las posiciones mostradas son el reposo y 45° para
cada falange.

ks 2
Fig. 5. Smmulacion en Simscape Multibody de SimulnkMatlab.

B. Ensamble del exoesqueleto

Para el desarrollo del prototipo. se decidio utilizar la
impresion 3D mediante Modelado por Deposicion Fundida
(FDM). Para el movimiento de cada falange del
exoesqueleto, se utilizo 1 motorreductor de CD con un par
maximo de 2.9 kg-cm y un peso de 10 g. El software
ADAMS View se usO para calcular el par requerido para

cada motor. Se fabricaron un total de 40 engranajes a partir
de la aleacion de aluminio 1060, que pasd por diferentes
procesos de fabricacion para obtener los distintos juegos de
pifiones y coronas para la transmision de potencian. En la
Fig. 4a) se muestra el ensamble correspondiente al
movimiento de la falange proximal, mientras que en la Fig.
4b) se presenta el ensamble del motor y las bases para la
transmision de potencia. En la Fig. 5 muestra el
acoplamiento del prototipo del exoesqueleto en la mano de
una persona masculina sana. El1 exoesqueleto se probd con
tres personas diferentes con diferentes espesores y tamafios
de manos, con medidas de longitud de la mano de 16 cm,
16.7 ecm y 17.8 cm. Para observar el ajuste que el
exoesqueleto tiene y evitar lastimar al usuario, el interior de
la base esta cubierto con una capa de esponja v una capa de
tela.

al b)
Fig. 4. Ensamble componentes.

Fig 5. Prueba fisica del prototipo.

Todas las pruebas se realizan con un dedo del
exoesqueleto. donde cada motor tiene un codificador
magnetico. Para el control bidireccional de los motores, se
utiliz6 una tarjeta de marca Polulo con un controlador
Toshiba TB6612FNG [12], que permite el control de dos
motores mediante la generacion de una sefial de modulacion
por ancho de pulso (PWM). estas pruebas fueron realizadas
en lazo abierto para observar de manera fisica que el
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mecanismo lograba los rangos de movimiento. Para la
manipulacion de los motores fue necesario desarrollar un
programa que se carga en la tarjeta de desarrollo Arduino,
con la cual es posible modificar los parametros de la sefial
PWM que se introduciran en el controlador. De la misma
manera, es posible alterar la direccion de rotacion de los
motores y gestionar el tiempo de trabajo de estos.

II. RESULTADOS

El disefio mecanico propuesto del exoesqueleto tiene
un peso total de 702.9 g, 2 GDL activos y 2 GDL pasivos en
los dedos indice, medio y anular, 1 GDL activo y 1 GDL
pasivo para el dedo pulgar y meflique. La geometria de las
piezas fue diseflada para impresion 3D y un ensamble
intuitivo. El exoesqueleto cubre satisfactoriamente el rango
de movimiento de las falanges, para la falange proximal se
obtuvo un rango de movimiento de 0°-87.5° para la falange
media se obtuvo un rango de movimiento de 0°-109°, la
longitud disponible para poder acoplar el exoesqueleto a
manos mas grandes, es de 10 mm y 6 mm en cada falange,
lo que representa que se cubrid un 46.2% vy un 50% de los
valores propuestos para la falange proximal y media
respectivamente.

IV. DISCUSION

El disefio propuesto del exoesqueleto propuesto tiene la
capacidad de alcanzar los rangos de movimiento de las
articulaciones de una mana sana., haciendo viable su
aplicacion en rutinas de rehabilitacion. El prototipo de
exoesqueleto construido tiene un peso de 702.9 g, lo cual lo
convierte en uno de los mas ligeros en comparacion con los
reportados en la literatura consultada. El dispositivo fue
construido a base de piezas fabricadas mediante impresion
3D. engranes maquinados en aluminio y piezas disponibles
comercialmente. Su disefio permite un ensamble facil e
intuitivo, permitiendo el reemplazo o la modificacion de los
componentes.

V. CONCLUSION

En este trabajo se presentd el disefio mecanico, el
analisis cinematico, la manufactura y el ensamble de un
primer prototipo de exoesqueleto para rehabilitacion de
mano, el cual fue disefiado considerando la antropometria
mexicana, ofreciendo una ventaja en comparacion a la gran
mayoria de dispositivos presentados en el estado del arte,
capaz de desarrollar movimiento independiente de cada uno
de los dedos con la capacidad de alcanzar los rangos de
movimiento de las articulaciones de una mano sana,

haciendo viable su aplicacion en la generacion de rutinas de
rehabilitacion.

El disefio esta enfocado a minimizar el error que existe
entre el centro instantaneo de velocidad del mecanismo con
respecto al cenfro de rotacion de las falanges, para lo cual
fue necesario considerar la fisiologia de la mano v la
antropometria de la poblacion mexicana. El diseflo
presentado, es una primera aproximacion a un modelo que
pueda ser funcional, por lo tanto es susceptible a mejoras y
cambios en el diseflo, implementar y desarrollar los sistemas
de instrumentacion y control de manera fisica que permitan
la realizacion de pruebas con manos de usuraios.
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SsEMG pattern recognition for assisted rehabilitation

Berith A. De La Cruz-Sanchez!, Marco P. Schoen?,Alba Perez-GraciaZ,
Manuel Arias-Montiel® and Esther Lugo-Gonzilez?

Abstract— This paper presents a novel algorithm for classi-
fication of surface electromyographic signals (SEMG) obtained
by the MyoTM armband. The proposed algorithm allows for the
detection of movements by the user and is able to reproduce
these movements through an exoskeleton in an assisted reha-
bilitation session. The classification algorithm is based on the
k-nearest neighbors (kNN) method. The performance of this
algorithm depends on the preprocessing of the SEMG signals
and the features that are extracted. To select the optimal set
of features, five different methods were employed, where the
Sequential Forward Selection (SFS) algorithm yielded the best
results. The optimal feature set selection resulted in a 81.2%
success rate. Similar or better results can be found in the
literature, however these are based on limited subject sets. For
the present study, the proposed classification fails for users
who are not in the training database. To obtain robustness
for classification, a database with 225 different subjects was
created, allowing the armband placement in an approximate
position and not in and hence creating spatial robustness.

I. INTRODUCTION

In recent years, the development of robotic systems in
support of rehabilitation tasks has been increase considerably.
Because of the continuous desire to improve the function
of the hand, after suffering an injury, much effort has been
placed in the development of exoskeletal devices. These
devices have been utilized in different types of rehabilitation
applications, with most common being active therapy or
passive therapy. Bilateral rehabilitation is a rehabilitation
type based on the natural coordination between the two
hands, improving the efficiency of grip movements on the
affected hand [1]. This simultaneous movement of both
limbs helps the neuromuscular system to regain stability and
improves the use of the affected limb [2] [3]. For this type of
therapy, the use of surface electromyography signals (SEMG)
can help to identify the movement of the healthy hand and
reproduce it in the affected hand. To do this, it is necessary
to recognize patterns of the measured signals.

Hand gestures recognition is one of the major areas of
research for engineers, scientists, and bioinformatics to in-
terpret the human behavior in different scenarios [4]. Recog-
nition of gestures usually is a pattern classification problem,
where the individual and distinct gestures are classes and
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gestural instances containing gesture-data are instances [5].
The most common classifiers used for hand gesture recogni-
tion include Support Vector Machines, Artificial Neuronal
Networks, Deep convolutional Neuronal Networks and k
nearest neighbors [6].

For the acquisition of SEMG signals there are several
options on the market. A practical way to obtain these signals
is with the MyoTM armband developed by ThalmicLabs.
It has eight electromyographic sensors, a weight of 97g,
transmission via blootooth and the portability option wich
is its main advantage. MyoTM armband has been used in
several applications such as sign language recognition [7],
robotic arm control [8], vehicle control [9] and videogames
[10].

For this project, the SEMG signals are obtained from the
MyoTM armband, the signal Qrocessing and its classification
will be carried out in Matlab . The main idea is to obtain a
classification that can be implemented in a handexoskeleton
for assisted rehabilitation. To achieve this, it is necessary
to create a database of different subjects in order to address
robustness issues. The approach utilized in this work is to use
the bracelet with new users who have no previous exposure
to it, during the training of the algorithm.

II. CREATION OF A NEW DATABASE

The basic movements used in this project are: fist, cylin-
drical grasp and tip pinch. These movements are performed
by healthy hands and are essential during the development
of different activities in people’s daily lives. For cylindrical
grasp exercises, the user exercises with a plastic cylinder
that has a diameter of 8cm and a length of approximately
12cm. For the development of the fine clamp the user takes
a commercial marker with the tip of the thumb and index
finger. For the fist, the user only closes the fist and keeps it
in that position until the test ends. Figure 1 shows the three
basic movements with which the database was created.

To train the classification algorithm it is necessary to create
a large database. For each movement described above, data
was recorded for 5 seconds. Usually the subject does not
perform the movement in a time greater than 3 seconds,
the remaining time serves as a margin for the subject to
react and perform the movement. 225 tests were performed
with different subjects for each movement, resulting in a
total set of 675 tests for the three movements. All tests were
performed with the arm corresponding to the non dominant
hand. The test subjects’ age was between 20 to 45 years of
both gender. The tests were obtained from volunteers, the
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a) b) c)

Fig. 1. Hand movements to be performed by the user. a) Cylindrical grasp,
b) Fist, c¢) Tip pinch.

database is available in [11]. Table I shows the information
regarding to the performered tests.

TABLE 1
NUMBER OF SAMPLES COLLECTED BY GENDER AND HAND MOVEMENT.

Movement Gender  Number of tests
. Male 146
Fist Female 79
Cylindrical grasp Male 146
Female 79
Tip pinch Male 146
Female 79
Total 675

Each of the samples was stored in a separate .txt extension
file with 1000 data points for each of the eight SEMG signals
™
of the Myo =~ armband.

ITII. PRE-PROCESSING SIGNAL

The raw signals from the MyoTM armband contains noise
and a mixture with unwanted signals. For the extraction of
features, it is necessary to apply filters in order to eliminate
unwanted signals components.

A. Detecion of muscle activation

In order to assure that the timing of the onset of a
movement is captured correctly, i.e. without a delay, a
data trimming process is used. Trimming the sampled data
arranges the corresponding data containing the the muscular
activation with actual movement hand movement class. For
the detection of muscle activity, an algorithm that is mainly
employed in voice detection, was used. The general idea of
this concept is to consider the SEMG signal as audio. When
the hand in on rest, the SEMG signals keep oscillating at
values close to zero. When the user begins to make a hand
movement, the signals change their amplitude. To detect
these initial changes in the signals, Coper’s algorithm was
implemented. The algorithm proposed in [12] and named by
the authors Cotrina-Peralta, is utilized for the detection of
voice activity or for extremes detection, determining the start
and the end moments of pronunciation with the aim to obtain
a voice signal segment included in those moments. This
algorithm is based on the evolution of the signal over time
using a combination of energy and zero crossings concepts.

The energy of a discrete signal is defined as:

N—1
E= Z x(m)? (H
m=0

Zero crossing rate of each frame is calculated as:

N-1
e= X, Isignlx(m)] = signlx(m— 1) @)

For the Coper algorithm, the sign functions are multiplied
by the energy of the analyzed sample, since the accumulated
density depends on the sign and the amplitude of the sample.
The noise has no accumulation of density because of it has
a small amplitude compared to the rest of the samples, as
shown in Equation (3).

N
Coper = Z |x(m) - |x(m)| —x(m— 1) - |x(m — 1)|| 3)
m=0

The application of the algorithm with the SEMG signals al-
lowed for obtaining the starting point of the hand movement
in the signal. By computing the arithmetic mean of the eight
signals acquired from the MyoTM armband, the initial cut-off
point of the signal is obtained. The second cut-off point of the
signal is made 300 samples after the cut-off point obtained
by the Coper algorithm.This allow for obtaining signals of
3 seconds that contain the movement information. Figure 2
shows the application of this algorithm for an sEMG signal

obtained from the MyoTM armband.
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Fig. 2. sEMG signal before and after muscle activation trimming.

B. Filtering and normalization of the signal

The mathematical model of the SEMG signal establishes
that it is composed of a mean zero carrier wave modulated
by a signal that contains muscular activity. Therefore, to each
of the SEMG signals from the eight channels of the MyoTM
Armband, they are rectified and filtered by a Butterworth
fourth order low pass filter, at a cutoff frequency of 5Hz.
According to the standards for an EMG signal reported in
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[13], the power density function of the surface EMG signals
has negligeable contributions outside the range of 5-10 Hz.
The rectification of the SEMG signal was carried out with
the absolute value function for each of the channels in order
to eliminate the white Gaussian noise and work only with
the very low frequency modulated signals that contained the
muscular activity information. The processed signal is shown
in Figure 3.
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Fig. 3. sEMG signal processing for the fist movement.

C. Feature extraction

The features extracted for the SEMG signals of each sensor
are mentioned below, where for each characteristic, X (k)
denotes the k sampling data in the vector and N is the length
of the data vector.

1) Waveform Length: Waveform Length (WL) is a cumu-
lative variation of the sEMG that can indicate the degree
of variation on the SEMG signal [14]. It is defined by the
Equation (4).

| AN
WL= Y |Xi] )
Ni:l

2) Mean Absolute Value: Mean Absolute Value (MAV)
can be calculated using the average of the full-wave rectified
sEMG signal, calculated by taking the average of the absolute
value of the sSEMG signal. It is an easy way to detect
muscle contraction levels and is a popular feature used in
the myoelectric control application [15]. It is defined as:

1 N
vam = - Y |Xi? 5)
N,‘:1

3) Root Mean Square: Root Mean Square (RMS) is the
average value of the signal [15]. It can be calculated by the

Equation (6).
1y
RMS = 5 Y 1xi| (6)
i=1

4) Kutosis: The kurtosis indicates the maximum point of
the probability distribution associated with the instantaneous
amplitudes of the time series measurements, it is a charac-
teristic of the frequency-probability of the signal [16]. The
definition is given in Equation (7):

E((x—p)*)

Kurtosis = 7}
(o)

(N

5) Zero Crossing: Zero Crossing (ZC) is the number of
times the signal passes through the zero amplitude axis. This
parameter is used to obtain the approximate property in the
frequency domain [17]. Given two contiguous SEMG signals,
EMG(k) and EMG(k+ 1), the ZC can be calculated by the
Equation (8).

N
7C = Z sgn(f(x)) (®)

k=1

Lif,
sgn(x) =

(X >0y X1 <0)
| (Xx <0y Xir1>0)
0, Otherwise

6) Willison Amplitude: Willison Amplitude (WAMP) is
a parameter that is used to count the number of times that
the signal amplitude exceeds a predefined threshold, it is an
indicator of the level of muscular contraction [17]. It can be
written as

N—1
WAMP = Y £(1Xi — Xi1) ©
k=1
1, if x > threshold
flo) = {0, Otherwise

7) Slope Sign Changes: Slope Sign Changes (SSC) counts
the number of times the slope of the signal changes sign.
Given the three contiguous SEMG signals EMG(k — 1),
EMG(k) and EMG(k+ 1), the number of slope sign changes
[14]. It is given by

N—1
SsC=Y f(x) (10)
k=1

Lif, Xk <Xpg1)y (Xx < Xi—1)
flx) = | (X > Xir1) y (X > Xi—1)
0, Otherwise

8) Entropy: Entropy (H) measures the uncertainty of a
discrete random variable X, which is defined by

H(X) =Y P(x;)log(P(x)) (11)

x,€X
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IV. FEATURE SELECTION

For each sampled signal it is possible to obtain 88 features,
this is the result of 11 features for each of the 8 sEMG
sensors. For the current database there are 675 different tests,
hence an iterative process is created that extracts the 88
features of each SEMG test, thus creating an arrangement of
675x88, where each row represents a test and each column
a feature. One of the purposes for creating such a large
database is to reduce the influence of the random sEMG
sensors alignment with regards to the muscles, as each
subject and each experiment are different.

With the data containing the N features of the 675 tests,
it is necessary to create a subset of M features from the
original set, so that the space of features is optimally reduced.
An evaluation criterion is applied in order to select the
relevant features. Feature selection is an active field of
research and development in computer science since 1970
and it is a fundamental problem for different areas [18]. The
selection offers different advantages with the databases, such
as: facilitating data visualization and understanding, reducing
measurement and storage requirements, reducing training and
usage times and improving prediction performance [19]. To
create these subsets, there are different algorithms which can
be classified into filters, wrappers and embedded methods
[18]. For the database of this project, five different algorithms
were applied to determine the best features. The algorithms
used in this work are described below. Three algorithms of
the SFS family were applied as well as the algorithms on
which this family is based. SFS has proven effective in se-
lecting features taking into account their mutual information.
The application of these algorithms is useful in different
areas, as in [20], where different algorithms were applied
for face recognition. SFS yielded good results in databases
where there were few photos of the same person.

A. Statistical dependency

Statistical dependency (SD) measures the dependence of
the values of an entity with the associated class tags, or if
the two occur simultaneously [21].

sp— Zzp(y,z)% (12)

yeY zeZ
B. Mutual Information
Mutual information (MI) is one of the most used measures
to define the dependence of the variables [22]. Given two
random variables x and y, their mutual information is defined
in terms of their probabilistic density functions p(x), p(y)
and p(x,y):

MI=YY P(yz)log (%) (13)

yeY zeZ

C. Sequential forward selection

Sequential forward selection (SFS), is one of the most
known and widely used methods in practice for feature
selection. The SFS algorithm starts working from an empty

set, the feature set is updated iteratively by including, in each
step, the feature f with the maximum score G(S,D,M). The
model is expressed as the following form:

Sa = Sq—1UargamaxG(Sy_1U f,D,M) (14)

Where S is the subset of feature, D is the data set used
and M is the classification model. The subset of features is
chosen using the k Nearest Neighbor (kNN) method. This
can be mathematically expressed as

S = argamaxG(S,D,M) (15)

D. Sequential Forward Floating Selection

Sequential Floating Forward Selection (SFFS) is a feature
selection algorithm that is part of the SFS algorithms family.
This algorithm works as an ascending search procedure that
includes new features by applying the basic SFS procedure
from the current feature set, followed by a series of succes-
sive conditional exclusion of the worst feature to the newly
updated set, while a further improvement will be made to
the previous sets [23].

E. Random Subset Feature Selection

The random subset feature selection (RSFS) selects a set
of features that work better than an average feature of the
available feature set. The most relevant feature set is obtained
by repetitively choosing a random subset of features from the
set of all possible features and then sorting the data with a
kNN classifier. During each iteration, the relevance of each
feature is adjusted according to the performance of the subset
classification in which it participates, each characteristic is
evaluated in terms of its average utility in the context of
many other combinations of features [21].

FE. Features selection results

The algorithms described above were implemented in
MatlabTM, the result of the implementation is shown in Table
IT with the selection of the different most relevant features
for each algorithm. The results of the algorithms coincide
in the features that describe the signals. All the subsets
obtained were implemented in tests using only half of the
database, with the intention of evaluating the results. The
best results were obtained with the SFS subset. Therefore,
this algorithm was implemented for the complete database
and for the final results. For the learning algorithm training,
the results obtained by SFS were used, this result contains
30 of the most relevant features.

V. CLASSIFICATION

The machine learning techniques used in the classification
of neuronal trees are vector support machines, k Nearest
Neighbours, multinomial logistic regression and backward
propagation in neuronal network. Using the Matlab" " tool-
box called Classification Learner, it is possible to apply
and compare different learning algorithms in a simple way,
the only requirement is to have an array of characteristics
and an output vector corresponding to each of the inputs.
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TABLE I
MOST RELEVANT CHARACTERISTICS OBTAINED BY DIFFERENT
ALGORITHMS.

Selection algorithm Relevant features

Relevance ordination
All possible
Relevance ordination
All possible

Statistical dependency

Mutual information

SFS 30
SFFS 16
RSFS 9

For the development of this project, the best performance
classification algorithm was the algorithm of the k Nearest
Neighbours [24].

The k Nearest Neighbors classifier (kNN) is a non-
parametric method of unsupervised computer learning, in this
classifier, all possible training cases are memorized, since
there is no model associated with the concept learned [25].
The classifier assumes that training signals and unknown
signals are in parametric space of characteristics, so the
algorithm needs a distance function to compare the training
signals with the new ones. The classifier input data is shown
in Table III.

TABLE III
KNN CLASSIFIER PARAMETERS

parameter Value

Number of neighbor 1

Distance function Euclidean

Distance same

Validation Cross Validation - 50 divisions

The confusion matrix resulting from the implementation k
nearest neighbors classifier implemented is shown in Figure
4.

13%

w
i
)
e 26%
@
2
'...
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1 2 3 True False
Predicted class positive  negative
rate rate

Fig. 4. confusion matrix obtained.

From the confusion matrix in Figure 4 it is possible to
observe that the percentage of true positives is higher for the
fist detection. For the cylindrical grip, a high percentage of

false negatives was presented with the tip pinch movement,
and vice versa.

VI. CONCLUSIONS

The total performance of the classification algorithm was
81.2 %, because the movements of fist closure and cylindrical
grip are very similar. In the literature it is possible to find
reported results that are above 90%, but in many cases
these results do not detail the characteristics of the database,
otherwise, they were obtained with the data of the same
user or with a large number of tests from the same person.
The goal of this work is to create a robust classification
algorithm, for future implementation in an electromyographic
based control. The training was carried out with an extensive
database obtained from a single test per subject. Since a
database has been created that allows obtaining robustness
in the classification algorithm, the objective is the detec-
tion of the movement independently of the user and the
exact positioning of the MyoTM armband. The number of
tests obtained by gender and age of the participants were
reported. The selection and extraction of features allow for
saving computation time as well as the improvement of
the algorithm performance. It was possible to observe that
performance changes depending on the number of features,
and that a large number of features do not guarantee a higher
performance. Hence, it is convenient to use algorithms for the
selection of a feature subset. The preprocessing of the signals
is a key point in the performance of the learning algorithm,
working with the base signal obtained from filtering and
normalizing helps improve the classification performance.
The results obtained from this work will be used to con-
trol an exoskeleton for assisted hand rehabilitation, whose
mechanical design has been reported in [26] y [27].
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