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utilizaron 6 redes neuronales, las cuales
permiten activar 3 grados de libertad del
manipulador Mitsubishi RV-2JA. Para la
integracion y \erificacion del sistema en
tiempo real se aplico hardware in the loop
(HIL), que permitio ejecutar el modelo de la
planta, la conexién con el sistema de control
y comunicacion adecuada para \erificar que
el sistema controla los 3 grados de libertad
del robot.
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ABSTRACT: | The purpose of the present work is to create
an electromyographic safety system to
control teleoperated manipulators  using
SEMG surface electromyographic signals.
The SEMG signals of the muscular activity of
the hand were obtained through a Myo
bracelet that identifies this activity by means
of superficial sensors capable of detecting
the electromyographic signals generated by
the muscles. The integration of the system
was performed in Matlab's Simulink platform
to process, identify, validate and control the
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RESUMEN

El propésito del presente trabajo es crear un sistema de seguridad
electromiografico para controlar manipuladores teleoperados usando sefales
electromiograficas de superficie SEMG. Las sefiales SEMG de la actividad
muscular de la mano fueron obtenidas mediante un brazalete Myo que
identifica esta actividad por medio de sensores superficiales capases de
detectar las sefiales electromiograficas que generan los musculos. La
integracion del sistema se realizd en la plataforma Simulink de Matlab para
procesar, identificar, validar y controlar el robot por medio de las sefnales. Para
analizar la naturaleza de las gesticulaciones de las manos se realiz6 el analisis
a partir de aproximacion temporal que permitio la extraccion de caracteristicas
de las sefiales. Se determind que los parametros Integrado electromiogréafico
(EMG), Media del valor absoluto (MAV), Media cuadréatica (RMS) y Varianza
(VAR) tienen correlacion directa con el tipo de movimiento que realiza la mano.
Estos parametros permiten realizar la clasificacion de las gesticulaciones.
Para clasificar los movimientos fist, spread fingers, wave right, wave left, elder
y voor se utilizaron 6 redes neuronales, las cuales permiten activar 3 grados
de libertad del manipulador Mitsubishi RV-2JA. Para la integracion y
verificacion del sistema en tiempo real se aplicé hardware in the loop (HIL),
gque permitié ejecutar el modelo de la planta, la conexién con el sistema de
control y comunicacion adecuada para verificar que el sistema controla los 3
grados de libertad del robot.

Palabras Claves:

Electromiografia de superficie, Hardware in the loop, RNA: Red neuronal
artificial, Robot Mitsubishi RV-2JA, Sistema de seguridad electromiografico
para robots teleoperados.



ABSTRACT

The purpose of the present work is to create an electromyographic safety
system to control teleoperated manipulators using SEMG surface
electromyographic signals. The sEMG signals of the muscular activity of the
hand were obtained through a Myo bracelet that identifies this activity by
means of superficial sensors capable of detecting the electromyographic
signals generated by the muscles. The integration of the system was
performed in Matlab's Simulink platform to process, identify, validate and
control the robot through the signals. In order to analyze the nature of hand
gestures, the analysis based on a temporal approximation that allowed the
extraction of characteristics of the signals was performed. It was determined
that the parameters Electromyographic Integrated (IEMG), Mean of absolute
value (MAV), Quadratic mean (RMS) and Variance (VAR) have direct
correlation with the type of movement the hand performs. These parameters
allow the classification of the gestures. In order to classify the fist, spread
fingers, wave right, wave left, elder and voor movements, 6 neuronal networks
were used, which allow to activate the 3 degrees of freedom of the Mitsubishi
RV-2JA manipulator. For the real-time integration and verification of the
system, hardware in the loop (HIL) was applied, which allowed the execution
of the plant model, the connection with the appropriate control and
communication system to verify that the system controls the 3 degrees of
freedom of the robot.

Keywords:

Surface electromyography, Hardware in the loop, RNA: Artificial neural
network, Robot Mitsubishi RV-2JA, Electromyographic safety system for
teleoperated robots.



1. INTRODUCCION



Analizando que en la actualidad se esta incurriendo en el uso de la
electromiografia como canal de enlace bioelectronico para controlar
dispositivos mecatronicos, que estan sustituyendo a la interfaz de usuario (Ul)
tales como joysticks y keyboards, por interfaces naturales. Sin embargo, no
es posible modificar o cambiar las interfaces en todas las aplicaciones en las
que se requiere precision, porque las sefiales SEMG no presentan patrones
constantes para identificar el movimiento de las articulaciones. No obstante,
pueden utilizarse para determinar movimientos deseados en las articulaciones
y tener un enlace bioelectronico, para garantizar que el sistema mecatronico
se mueva por la trayectoria deseada.

Ramiro, Vergara, Vazquez, Hernandez & Juarez (2011) desarrollaron el
trabajo “Deteccion y Acondicionamiento de Sefales Mioeléctricas”. En este
trabajo se muestra que es posible utilizar las sefiales electromiograficas
generadas por los musculos del brazo para activar el encendido y apagado de
dispositivos electromecéanicos. En este trabajo se utilizd amplificadores
operacionales, amplificadores de instrumentacion, acoples de tierra, filtro pasa
altas, filtro pasa bajay filtro pasa banda.

El la figura se describe el proceso que se sigue para captar las sefales
electromiograficas, para lo cual se requiere de tres etapas principales:
deteccion, acondicionamiento (amplificacion y filtrado) y aplicacion en un
actuador.

SENALES

"EN [ PREAMPLIFICACION ] [ ALTRADO ]
[CONVERSION A/D] [ ALTRADO ] [ AMPLIFICACION ] -

ETAPA DE ENVIO DE SENAL A -
POTENCIA ACTUADORES

Figura 1. Proceso de deteccion y acondicionamiento de sefiales mioeléctricas.
(Ramiro, etal., 2011)

Una vez que la sefal fue filrada y amplificada, se aplico para la activacion y
desactivacion un motor de corriente continua y de una lampara de 100 watts.
Cuando el musculo se contrae se activa el motor, cuando se vuelve a contraer
se desactiva el motor y se activa la lampara.

Los resultados obtenidos demostraron que es posible detectar de manera facil
las sefales electromiograficas generada por la contraccion de los muasculos
del brazo. También demostraron que se pueden desarrollar dispositivos y
protesis controladas por electromiografia.



Gutiérrez, Orozco & Suéarez (2005) desarrollaron el trabajo “Determinacion de
movimientos a partir de sefiales electromiogréficas utilizando maquinas de
soporte vectorial’. En este trabajo se utilizo una metodologia que parte del
disefio y construccién de un sistema de instrumentacion para la captacion de
sefales electromiograficas utilizando normatividad SENIAM (Surface
ElectroMyoGraphy for the Non-Invasive Assessment of Muscles) para
electromiografia de superficie y sus caracteristicas. También aplicaron
técnicas de procesamiento y caracterizaciéon basadas en: aproximacion
temporal, modelamiento paramétrico AR (autoregressive), STFT (Short Time
Fourier Transform) y Wavelets.

Las técnicas aplicadas permitieron que las sefiales adquiridas sean
analizadas exitosamente teniendo en cuenta la normatividad SENIAM para la
adquisicion de sefiales sEMG, asi como las técnicas de adquisicion y
procesamiento.

La utilizacién de entornos virtuales tridimensionales muestra que el trabajo
puede ser aplicado en procesos industriales como también para ayudar a
personas con discapacidad donde el movimiento de un par de musculos es
suficiente para controlar un dispositivo que pueda prestar un servicio.

El esquema de la figura 2 esta disefiado con el fin de caracterizar los patrones
de movimiento del sistema fisiolégico brazo-antebrazo, para que sean
reconocidos por un clasificador con porcentajes de acierto superiores al 90%.
Y para la visualizacién de resultados se cre6 un entorno virtual.

Extraccion de

Acondicionamiento caracteristicas
EMG Entrenamineto

Deteccion de
movimiento
:[> Reconocimiento

de patrones

et
Figura 2. Esquema general de control EMG.
(Gutiérrez, etal.,, 2005)

>

Reconocimiento

Riafio & Quintero (2010) desarrollaron el trabajo “Control de una mano virtual
usando sefales electromiograficas”. En este trabajo se muestra la
construccion de un brazalete de electrodos que permiten la deteccion de
sefales electromiograficas tomadas en el antebrazo de una persona, con la
finalidad de permitir al operador controlar una mano en un ambiente virtual.

En el trabajo se utilizd6 amplificadores de instrumentacion, filtro pasa banda,
amplificador de voltaje amplificador sumador, filtro Notch y convertidor A/D.
Una vez que la sefal fue filtrada y amplificada se procedi6 al procesamiento
de las sefales para tener claro cuales son los métodos de extraccion de



caracteristicas tales como: aproximacion temporal (cruce por cero, valor RMS,
cambio de pendiente y longitud de onda), aproximaciéon espectral
(periodograma y espectrograma). También se aplico el funcionamiento de las
redes neuronales y su aplicacion como método de inteligencia artificial para la
clasificacion de patrones de movimiento.

El entorno virtual utilizado para este trabajo sirve para observar una mano y
controlar sus movimientos con las sefales obtenidas por medio de SEMG sin
la necesidad de construir una real.

En la figura 3 se puede observar el diagrama de bloques del sistema EMG en
base al desarrollo tecnologico relacionado con el uso de sefales de origen
electrofisioldgico en tareas de rehabilitacion para pacientes con discapacidad
y/lo en interaccion hombre-maquina.

Pre amplificacion

[ Brazalete de electrodos ]

[ Amplificador de biopotenciales ]—

Filtrado

[ Sistema de control ]

Digitalizacion

~—— ) T

[
[

i gwm—
[

I 1

[ Inteligencia artificial ][ Entorno Virtual ][ Extraccion de caracteristicas ]

Figura 3. Diagrama de bloques del sistema EMG.
(Riafio & Quintero, 2010)
En el 2008 los Ingenieros J. Villarejo, E. Caicedo, O. Campo desarrollaron el
trabajo “Deteccion de la intencion de movimiento durante la marcha a partir
de sefales electromiograficas”. En este trabajo se presenta el desarrollo de
un software para el procesamiento, caracterizacion y clasificacion de sefiales
electromiograficas de superficie aplicando técnicas de inteligencia
computacional y determinar la funcion que debe realizar una protesis
transfemoral basada en el sistema de control mioeléctrica en tiempo real.

En la figura 4 se pretende implementar un sistema de deteccion de intencion
de movimiento a partir de sefiales EMG producidas en el musculo especffico
con el fin de obtener una caracterizacion de intencion de movimiento en la
pierna.



Usuario Protesis

Adquisicion y
Procesamiento de la}— Control
Senal EMG

Figura 4. Diagrama general del control de una protesis transfemoral mioeléctrica.
(Villarejo, et al., 2008)
Para la adquisicién y analisis de la sefial EMG para el control de dispositivos
protésicos se implementoé los siguientes médulos:

Acondicionamiento y procesamiento: filtro pasa bajo y filtro pasa alto

Extraccién de caracteristicas: dominio del tiempo (valor medio absoluto, valor
absoluto medio diferencial, valor medio absoluto en pendiente, amplitud de
Willison, varianza de la sefial EMG, cruce por cero, cambio de signo en
pendiente, valor RMS y momentos de orden superior), modelos
autorregresivos (coeficiente del modelo AR), dominio de la frecuencia
(potencia promedio, potencia maxima, frecuencia de la maxima potencia y
analisis Cepstrum) y tiempo-frecuencia (Wavelet Packet).

1. Reduccion de dimensionalidad: normalizacion
2. Reconocimiento de patrones: se implementd redes neuronales
artificiales

A través del desarrollo del sistema de seguridad SEMG, ser& posible controlar
los manipuladores teleoperados. Para lo cual es necesario realizar la
adquisicion y tratamiento de las sefiales SEMG especificas que controlan el
dispositivo mecatrénico. Logrando que el enlace bioelectronico entre operador
y maquina se realice de forma correcta.

El trabajo tiene como objetivo general el desarrollar un sistema de seguridad
electromiografico para controlar con efectividad el enlace bioelectrénico del
manipulador de 3 grados de libertad (cintura, brazo y antebrazo) teleoperado.
Y como objetivos especificos:

e Identificar los musculos del antebrazo que pueden ser utilizados para
operar el robot de manera remota.



e Realizar caracterizacion de sefiales SEMG a partir de aproximacion
temporal.

e Determinar la estructura de las redes neuronales para la identificacion
de movimiento.

e Disefiar e implementar una interface entre el sistema de identificacion
de movimiento y el controlador del manipulador teleoperado.

En relacién a los trabajos; “Deteccion y Acondicionamiento de Sefiales
Mioeléctricas”, “Determinacion de movimientos a partir de sefales
electromiograficas utilizando maquinas de soporte vectorial”’, “Control de una
mano virtual usando sefales electromiograficas” y “Deteccidn de la intension
de movimiento durante la marcha a partir de sefales electromiograficas”, es
posible afirmar que los objetivos del presente trabajo de titulacibn son
alcanzables. Adicional, las herramientas seleccionadas para el desarrollo
permitiran disefiar un sistema de seguridad electromiografico para controlar
movimientos de los 3 grados de libertad J1, J2 y J3, del robot Mitsubishi RV -
2AJ.



2. METODOLOGIA



Para el desarrollo de este proyecto es necesario identificar los masculos de
las articulaciones que interactian y, posteriormente, disefiar e implementar
una interface entre el sistema de identificacion de movimiento y el controlador
del manipulador teleoperado. (Gutiérrez & Castillo, 2006) La implementacién
se efectuard por medio de la interface entre el sistema de adquisicion de
sefales y el entorno virtual del sistema robético.

2.1. METODOLOGIA MECATRONICA DEL SISTEMA

El esquema de la metodologia genérica que se ha definido en este trabajo se
basa en el modelo en V que comprende: conceptos, requisitos y arquitectura,
disefio (mecanico, eléctrico, electrénico), pruebas, integracion, verificacion y
validacion. (Forsberg, Mooz & Cotterman, 2005) como se puede observar en
la Figura 5.

Conceptos Verificacion ~ Sistemade
del sistema y verificacion y
validacion validacion
Requisitos y
arquitectura

del sistema

Pruebas,
Integraciony
verificacion
en el entorno
virtual

Definiciones

Pruebas e
del proyecto

integracion
del
proyecto

Diseno

Implementacion

A\ 4

Tiempo

Figura 5. Esquema metodoldgico general.
2.1.1. Conceptos de operacion

El sistema de seguridad electromiografico esta disefiado para que el operador
teleopere al robot. Las sefiales SEMG, que son tomadas del operador,
pertenecen a movimientos musculares especificos. Estas sefiales son
procesadas en el programa que se encarga de extraer las caracteristicas de
cada sefial con la finalidad de determinar el tipo de movimiento que realizara
el robot. Las caracteristicas de las sefiales SEMG ingresan a la red neuronal
artificial que activa la articulacion del robot que se desee mover con
determinada posicion de la mano.

2.1.2. Requisitos del sistema y arquitectura

En el desarrollo del sistema se utilizd el brazalete Myo como dispositivo de
entrada para la adquisicion de datos. Los datos de entrada son analizados
mediante el programa en Matlab-Simulink que proporciona datos de



entrenamiento para las redes neuronales del sistema. (Morais, Neves,
Masieroand y Castro, 2016) En un entorno virtual, que emula el robot, se
validaran los resultados del procesamiento y entrenamiento del sistema.

En la figura 6, se puede apreciar el diagrama de forma general del flujo de
datos, mecanismos y conexiones involucrados en el desarrollo del sistema.
(Isermann, 1996)

Adquisicion EMG

Figura 6. Diagrama de flujo del sistema.

Para la adquisicion de datos se utilizd el brazalete Myo, este dispositivo es
capaz de adquirir sefiales SEMG de 8 diferentes lugares, a través de una
pulsera en tiempo real. El brazalete Myo proporciona dos tipos de datos, datos
espaciales y datos gestuales. Los datos espaciales significan la orientacion y
el movimiento de brazo, en términos de un cuaternion que puede convertirse
en otras representaciones, como una matriz de rotacioén o angulo de Euler y
en un vector de aceleracion que representa la aceleracién que el brazalete
Myo esta experimentando en un momento dado. (Caro, 2016) Los datos de
varias poses le dicen a la aplicacion lo que el operador esta haciendo con su
mano, qué brazo se esta usando y en qué direccién esta orientada. Ademas,
una aplicacion puede proporcionar retroalimentacion al operador emitiendo un
comando de vibracion. Los datos se envian a una computadora a través de la
comunicacion Bluetooth a una aplicacién en forma de eventos, que identifican
el brazalete Myo enviando los datos y proporcionando una marca de tiempo
del momento en que se recibi6 el evento. Con el fin de acceder a los eventos
y datos generados por el Myo, se va a utilizar las herramientas y los codigos
proporcionados por el SDK.



Para habilitar la comunicacién con el brazalete Myo en un nivel fisico, el SDK
contiene una libreria llamada libmyo que analiza los datos del Bluetooth del
dispositivo en una C API, lo que permite el acceso de aplicaciones en varios
lenguajes de programacion, tanto los datos sin procesar, como el construido
en el clasificador del dispositivo. Como se ilustra en la figura 7, pila de
desarrollo del Myo desde una aplicacionque utiliza el SDK hasta un dispositivo
Myo fisico.

Applications written in |
other languages :

— -

(e

Myo C++ bindings : Eirnstir:%gage :'I'r'

| " |
Y ]
libryo C API

'

C++ Application

T,

libmyo
Eluetooth 4.0
USE Dongle

=D

Figura 7. Pila de desarrollo del Myo desde una aplicacién.

Las posiciones de mano utilizadas para el desarrollo del sistema se
determinaron de tal forma que puedan asemejarse al manipulador de 3 grados
de libertad y cumplan con el comportamiento deseado.

En la figura 8 se puede observar las diferentes posiciones de la mano que
fueron usadas para representar cada grado de libertad. A cada grado libertad
corresponde dos posiciones diferentes, primer grado de libertad (fist y spread
fingers), segundo grado de libertad (wave right y wave left) y tercer grado de
libertad (elder y voor). En el ANEXO 1 se indica cual es el comportamiento
deseado de cada posicién de mano.



FIST SPREAD FINGERS WAVE RIGHT

’%? /

WAVE LEFT ELDER VOOR

Figura 8. Posiciones de la mano del operador, utilizando el brazalete Myo.

Utilizando los enlaces C++, las bibliotecas y encabezados necesarios
incluidos en el SDK del brazalete Myo, podemos analizar los datos espaciales
y gestuales directamente a Matlab para el procesamiento posterior. Myo
Armband Manager, el software de Thalmic Labs, debe estar funcionando
siempre durante la ejecucién de los cédigos posteriores en Matlab.

Al transmitir datos desde el Myo, sintonizable a una frecuencia de 200Hz, que
es la frecuencia real de adquisicion del dispositivo, se genera la compilacion
de cddigos que convierte los enlaces C++ del SDK en un objeto Matlab, capaz
de transmitir datos en tiempo real en el entorno de Matlab. Los datos
cuaternion, giroscopio, acelerometro y sefiales SEMG obtenidos del brazalete
Myo se representan graficamente en Matlab.

En la figura 9 se representa graficamente los datos cuaternion, giroscopio,
acelerémetro y sefiales sEMG obtenidos, cuando el brazalete Myo reconoce
la posicion FIST de la mano del operador. Cadadato obtenido es representado
por un color diferente con su respectiva variable para su analisis.



Figura 9. Datos graficados de la posicién FIST.

Para la extraccion de las caracteristicas de las sefiales SEMG se implemento
un sistema que analiza y representa matematicamente en el dominio del
tiempo como se muestra en la figura 10. (Ferguson & Dunlop, 2002) Las
caracteristicas en el dominio del tiempo por lo general se calculan
rapidamente, debido a que no necesitan una transformacién. La obtencién de
un conjunto de caracteristicas que representen y determinen la sefial permite
la caracterizacion y prediccién del comportamiento del sistema. (Phinyomark,
Limsakul & Phukpattaranont, 2009)

Extraccion de
caracteristicas

"
Fal

Entrada =

Figura 10. Extraccién de caracteristicas de la sefial EMG.
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El conjunto de caracteristicas utilizadas para el analisis y representacion
matematica de las sefiales electromiograficas de superficie en el dominio del
tiempo son: (Bonilla, Lukyanov, Litvin & Deplov, 2014)

Integrado EMG (IEMG). Se utiliza como un indice para detectar el inicio de la
actividad muscular. Esta relacionado con el punto de disparo de la secuencia
de sefales SsEMG. Se define como la suma de valores absolutos de la amplitud
de la sefial EMG y es expresada por la siguiente ecuacion:

N
IEMG = Z |Xi] [1]
i=1

Donde:
Xi: representa la sefial EMG en un segmento i

N: se refiere a la longitud de la sefial EMG

Media del valor absoluto (MAV). Se calcula tomando la media del valor
absoluto de la sefial SEMG. Este indicador se puede utilizar para detectar
niveles de contraccion muscular y se determina mediante la siguiente
ecuacion:

1 :

MAV =N . | X1| 2]
l

Media cuadratica (RMS). Esta relacionada con la fuerza constante y la

contraccion no fatigante del musculo. Se refiere a la desviacion estandar, que

es expresado mediante la siguiente ecuacion:

[3]

Varianza (VAR). Es el valor medio del cuadrado de la desviacién de esa
variable. Utiliza la potencia de la sefial SEMG como una caracteristica. Sin
embargo, la media de la sefial EMG es cercana a cero y se expresa por la
siguiente ecuacion:

1 o~

Donde:
M: es el valor medio de la sefial SEMG

En el modelo de prueba se utiliz6 las caracteristicas calculadas para crear
datos de entrenamiento adecuado como la entrada de diferentes tipos de
modelos y clasificador. Los datos de prueba se adquieren del resultado de los
modelos y clasificadores, por lo que se aclara una distincion entre ellos.
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En general, los datos de entrenamiento son una compilacion de archivos que
contienen las caracteristicas extraidas de todas las posiciones de las manos
con las que deseamos entrenar la red neuronal artificial. Y los datos de prueba
son los que proporciona la red neuronal artificial para realizar el
comportamiento deseado. (Bach, Stavdahl & Fougner, 2009) Entrenar una red
neuronal artificial (RNA) es un proceso que modifica el valor de los pesos y
vias asociadas a cada neurona. De tal forma que la RNA analice los datos
presentados en la entrada y genere una salida, como se muestra en la figura
11.

RED NEURONAL:

BN Capa de | - (=31 iDAS:

ENTRADAS:] oculta:
— ) 7 ow @ 1 i

Figura 11. Entrenamiento de la red neuronal artificial. X Caracteristicas de la sefal
SEMG, Y: Respuesta de la RNA, W: Pesos sinapticos.

Los datos de entrada utilizados en el trabajo son los datos obtenidos de la
extraccion de las caracteristicas de las sefiales SEMG y como datos de salida
de la RNA se obtienen valores que varian entre 0 y 1, debido a que se aplica
la funcion [5].

logsig(net) = W 5]

Donde:
net = WX para la capa de entrada

Sin embargo, esto no permite que el sistema cumpla su funciéon, porlo que es
necesario realizar una condicion matematica para que los valores de salida
sean cero 0 uno.

2.1.3. Disefio

Para crear el sistema se utiliz6 la herramienta SIMULINK de Matlab. El
sistema consta de diferentes subsistemas que cumplen funciones especificas
tales como filtrar la sefial, analizar la sefial filtrada, identificacion de patrones
en la RNA y convertir la sefial de salida en valores légicos para que el sistema
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cumpla con el comportamiento deseado. En la figura 12 se observa la
arquitectura completa del sistema de seguridad electromiografico para
manipuladores teleoperados.

In_sEMG

= Out_Filter

|
In_Filter ~ Out_Analisys | ‘:’ l:”m-_ NNET

77777 S

L

In_RNA l4—

Out_Signal

|

A =

Figura 12. Arquitectura del programa disefiado en Matlab-Simulink.

Los datos de pruebas de las sefiales electromiograficas de superficie SEMG
ingresan por SEMG al subsistema Buffer que se encarga de redistribuir los
datos de entrada para producir una salida con un tamarfio de fotograma menor,
para el sistema se aplicd un tamafio de fotograma igual a 32 muestras.

Cuando el subsistema Buffer redistribuye los datos, estos ingresan por
In_ sEMG al subsistema THRESHOLD_FILTER que se encargan de analizar
las sefiales para eliminar muestras innecesarias y poder identificar solo las
muestras con mayor actividad electromiogréafica. En el ANEXO 2 se indica
graficamente el funcionamiento de este subsistema.

Por In_Filter ingresan los datos al subsistema STADISTICAL_ANALISYS que
procesa las sefiales electromiograficas previamente filtradas, para que las
funciones que se encuentran en este subsistema analicen y representen
matematicamente las caracteristicas necesarias para el sistema. En el
ANEXO 3 se indica graficamente el funcionamiento de este subsistema.

Las caracteristicas extraidas en el subsistema anterior ingresan por input al
subsistema NNET pattern Recognition Neuronal Network, que se encarga de
identificar los patrones de las posturas de la mano que representa al
comportamiento deseado. Este subsistema fue previamente entrenado para
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la correcta identificacion de patrones de cada postura de mano. En el ANEXO
4 se indica graficamente el funcionamiento del subsistema.

Como ultima parte del sistema se encuentra el subsistema BINARY al que
ingresa los datos por In_RNA, que se encarga de gestionar la condicion
necesaria para generar el movimiento de la articulacion del robot. En el
ANEXO 1 se observa todos los comportamientos deseados y en el ANEXO 5
se indica graficamente el funcionamiento del subsistema.

Como salida de todos los datos procesados en el sistema de seguridad
tenemos Out_Signal(V), que sirve para el analisis virtual del servomotor y
validacion de los mismos.

2.1.4. Pruebas, Integracion y verificacion en el entorno virtual

Para las pruebas realizadas con las sefiales sEMG obtenidas del Myo, al
realizar las diferentes posiciones de mano. Es necesario obtener el valor
absoluto de cada sefial, para obtener el valor medio que permitira determinar
gué sefal SEMG tiene mayor actividad muscular.

De las sefiales SEMG obtenidas del operador se procede a realizar un analisis
de las caracteristicas IEMG, MAV, RMS y VAR, para obtener sus respectivos
comportamientos. De los comportamientos de las caracteristicas se procede
a obtener el valor absoluto para obtener el valor medio.

Una vez obtenidos los valores medios de los comportamientos de las
caracteristicas [EMG, MAV, RMS y VAR. Se representan en la tabla para
determinar cual sefial SEMG tiene mayor actividad y, con esta sefial, se
procedera al entrenamiento de la red neuronal.

En la tabla 1 se puede observar los valores correspondientes a las
caracteristicas de las sefiales electromiograficas obtenidas al ejecutar la
posicion FIST de la mano, figura 9. En el ANEXO 6 se puede observar todas
las tablas de las diferentes posiciones.

Tabla 1. Caracteristicas de la sefial SEMG, posicién de mano FIST.
| emgl | emg2 |em3 |emg4 |emg5 |emg6 |emg7

emg8
0.0833

1.2671
0.0396
0.0097
0.0116

De las sefiales obtenidas del giroscopio Myo al realizar las diferentes poses
de la mano del operador, escogemos la sefial mas relevante que se asemeja
al comportamiento de las sefiales SEMG, previo al analisis realizado en el
programa Matlab-Simulink. La sefial escogida del giroscopio es usada para el
entrenamiento de la red neuronal. Las sefiales del giroscopio Myo de la
postura FIST se las puede observar en la figura 9.
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Para seleccionar la red neuronal artificial en Matlab es necesario Neural
network Toolbox. Para este trabajo se aplicé la Pattern Recognition app, que
es una herramienta de reconocimiento de patréon de redes neuronales,
permitiendo la solucion de un problema de clasificacion de reconocimiento de
patrones usando una red de dos capas feed-forward patternnet con las
neuronas de salida sigmoidea. Para la arquitectura de la red es necesario
escoger el numero de Neuronas ocultas. Para este caso se procedio a realizar
pruebas con 5, 10, 15 y 20 neuronas (Bonilla, Lukyanov, Litvin & Deplov,
2015). Ya con los parametros seleccionados se procede al entrenamiento de
la red usando un algoritmo de aprendizaje supervisado que se usa para
entrenar redes neuronales artificiales. Se aplica Backpropagation que es la
propagacion hacia atras de errores o retropropagacion. Cuando la red
neuronal artificial ya esta entrenada se procede a generar versiones
desplegables de la red neural entrenada, la version para aplicar en el trabajo
es Simulink Diagram.

Para la integracion es necesario determinar el error de las diferentes neuronas
ocultas usadas. Con este error se puede saber que red neuronal es la
adecuada para el proyecto como se muestra en la tabla 2.

Tabla 2. Numero de neuronas y error de la sefial SEMG de la RNA, posiciéon de mano

FIST.
5 4.39
10 4.29
15 4.44
20 4.29

Con la RNA que presente el menor error al momento del entrenamiento, se
puede trabajar de tal forma que la salida se asemeja al comportamiento
deseado y cumpla con su finalidad. En el ANEXO 7 se puede observar todas
las tablas de los errores de las RNA de las diferentes posiciones de mano.

El entorno virtual mediante el cual se analiz6 los datos de salida del sistema,
es una representacién virtual del comportamiento de un servomotor realizado
en Matlab-Simulink. La sefial ingresa al subsistema H-Brinde que se encarga
de generar el movimiento clockwise (horario) o counterclockwise (anti horario)
del subsistema DC servomotor, el movimiento del servomotor es analizado
por el subsistema Angular Position Sensor y por ultimo se transforma los
radianes a grados para la correcta interpretacion de los datos. En el bloque
Condition se limita el movimiento angular segun los datos técnicos del robot
Mitsubishi RV-2JA.

Para la verificacion de la interface entre el sistema de adquisicion de las
sefiales y el entorno virtual del sistema robdético, se emplea los datos de
prueba que se generan a la salida del sistema de la figura 13.
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Figura 13. Integracién del sistema al entorno virtual del servomotor.

Los datos de prueba se encuentran entre los valores 1y -1 que ingresan al
entorno virtual del servomotor. Como respuesta del entorno virtual se tiene
una salida con datos en grados que corresponden al movimiento del
servomotor. En el ANEXO 8 se indica graficamente el funcionamiento del
entorno virtual.

2.1.5. Sistema de verificacion y validacion

En esta etapa se pretende buscar un punto intermedio entre la simulacion y la
experimentacion, que otorgue flexibilidad, sencillez, experimentacion y coste.
Con la aplicacién de un sistema “hardware in the loop” (HIL) que es una forma
de simulacién y validacion en tiempo real, la parte fisica de una maquina o
sistema se sustituye por una simulacion. (Gauchia y Sanz, 2008)

En el proyecto se aplicé una simulacién HIL basada en PC, figura 14. El
entorno de simulacién que se utilizd para ejecutar el modelo de planta, permite
la conexion con el sistema de control y proporciona la comunicacion adecuada
con el modelo de planta, parte 1 de la figura 14.

® HIL K ROBOT RV-2JA

OOOODO

AR
I

ARDUINO

= i=ind

Figura 14. Sistema “hardware in the loop” HIL.
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Para la verificacion del sistema de seguridad electromiogréfico en la practica,
parte 2 de la figura 14, se procedi6 a generar movimiento del servomotor como
respuesta a la accion del sistema de seguridad electromiografico. En la figura
15 se muestra la vinculacion de Matlab-Simulink con la tarjeta arduino para
validar el movimiento angular. EI movimiento del servomotor representa el
comportamiento de una de las articulaciones del brazo robotico Mitsubishi RV -
2AJ.

Figura 15. Integracion del sistema al servo motor.

Mediante el complemento de Simulink ArduinolO se pudo establecer la
conexién necesaria que permitié verificar que el sistema de seguridad cumple
con su finalidad, que es generar movimiento controlado por las sefales
electromiograficas. En el ANEXO 9 se observa detenidamente como se
realiza la verificacion del sistema de seguridad electromiografico en la
practica.

Para la validacion del sistema de seguridad electromiografico se realizo el
control del robot Mitsubishi RV-2AJ de manera virtual en Matlab-Simulink.
Parte 3 de la figura 14. Los 3 grados de libertad que se controlaron en el
entorno virtual son cintura, brazo y antebrazo. (Hoyo, Reyes, Rebolledo,
Espinosa & Sanchez, 2009) En la figura 16 se observa el robot modelado en
un entorno virtual.

Figura 16. Mitsubishi RV-2AJ.
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Los grados de libertad que se controlan con el sistema de seguridad
electromiografico fueron J1, J2y J3 de la simulacién brazo robdtico Mitsubishi
RV-2AJ, mediante la representacion en Simulink de los componentes del
mismo. En el ANEXO 10 se observa la representacion en Simulink Matlab del
brazo robdético.

Para controlar las articulaciones J1 J2 y J3 del robot se implementd en
Simulink un subsistema, el cual toma la sefial de salida que es generada por
el entorno virtual del servomotor. La sefal ingresa al bloque Joint Actuator que
requiere como entrada el angulo de movimiento, la velocidad angular y la
aceleracion angular. Una vez ingresado los valores correspondientes el
subsistema interpreta la sefial de entrada y generara el movimiento deseado
de la articulacion. Para verificar el movimiento de la articulacion existe el
bloque Joint Sensor que permite generar datos para visualizar que la
articulacion esta siendo controlada mediante las sefiales electromiograficas.
En la figura 17 se observa el subsistema de control de la articulacion J1.
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Figura 17. Subsistema de control de la articulacién J1.

Para controlar las articulaciones J2 y J3 se implementd el mismo subsistema
gue se observa en la figura 17. En el ANEXO 11 se observa el subsistema
completo encargado de controlar las articulaciones J1, J2'y J3.

En la figura 18 se puede observar como varia el movimiento angular de la
articulacion J1 de 0 a 150 y 0 a -150 grados cuando es estimulada por la sefial
electromiografica de la posicion de mano fist y spread fingers,
respectivamente. El limite de movimiento de la articulacion J1 es de +150
grados.
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Figura 18. Movimiento angular de la articulaciéon J1. (a)Desplazamiento angular positivo.
(b) Desplazamiento angular negativo.

Cada articulacion del brazo robotico Mitsubishi RV-2AJ tiene su respectivo
limite de movilidad de grados. En el ANEXO 13 se indican las caracteristicas
del brazo robatico.

Cada articulacion que estd siendo controlada por el sistema genera
movimiento angular. Para una mayor comprension se procedié a visualizar el
movimiento del torque de cada articulacion. En la figura 19 se puede observar
el comportamiento del torque de la articulacion J1, cuando se esta moviendo
a la posicion final del estimulo del sistema electromiografico.

(@) (b)
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Figura 19. Torque de la articulacién J1. (a) Torque generado por Fist. (b) Torque
generado por Spread Fingers.
Para comprender el control de las articulaciones del manipulador teleoperado
mediante el sistema de seguridad electromiografico, en el ANEXO 12 se
puede observar todos los movimientos angulares y torque de las
articulaciones J1, J2 y J3 del brazo robatico.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION



Para el desarrollo de las pruebas se trabajé con las muestras del brazo
de una persona de 27 afios de edad, perimetro del antebrazo 25 cmy
longitud del antebrazo de 26 cm. Los parametros fueron medidos como
se indica en (Martinez, 1992). Los datos obtenidos por medio del
brazalete MYO vy las caracteristicas extraidas de las sefiales
electromiograficas fueron almacenados en archivos .mat Tabla 3, para
un manejo en el programa Matlab.

Tabla 3. Archivos .mat utilizados para cada posiciéon de mano.

emgl.mat sefial SEMG del sensor 1
emg2.mat sefial SEMG del sensor 2
emg3.mat sefial SEMG del sensor 3
emg4.mat sefial SEMG del sensor 4
emg5.mat sefial SEMG del sensor 5
emg6.mat sefial SEMG del sensor 6
emg7.mat sefial SEMG del sensor 7
emg8.mat sefial SEMG del sensor 8
podl.mat sefial SEMG y tiempo del sensor 1
pod2.mat sefial SEMG y tiempo del sensor 2
pod3.mat sefial SEMG y tiempo del sensor 3
pod4.mat sefial SEMG y tiempo del sensor 4
pod5.mat sefial SEMG y tiempo del sensor 5
pod6.mat sefial SEMG y tiempo del sensor 6
pod7.mat sefial SEMG y tiempo del sensor 7
pod8.mat sefial SEMG y tiempo del sensor 8
pod_IEMG.mat Integrado EMG y tiempo del sensor
pod_MAV.mat Media del valor absoluto y tiempo del sensor
pod_RMS.mat Media cuadratica y tiempo del sensor
pod_VAR.mat Varianza y tiempo del sensor
gyrol.mat Sefial del giroscopio x
gyro2.mat Sefial del giroscopio y
gyro3.mat Sefial del giroscopio z
gyrox.mat Sefial y tiempo del giroscopio x
gyroy.mat Sefial y tiempo del giroscopio y
gyroz.mat Sefial y tiempo del giroscopio z
iNIEMG.mat Sefial de entrenamiento IEMG para RNA
iNMAV.mat Sefial de entrenamiento MAV para RNA
iNRMS.mat Sefial de entrenamiento RMS para RNA
inVAR.mat Sefial de entrenamiento VAR para RNA
Inpunts.mat Entrada de la RNA para entrenamiento
Targets.mat Clasificacion conocida de los datos de entrada
temg.mat Tiempo de las muestras SEMG
tgyro.mat Tiempo de las muestras del giroscopio

Para el analisis de las de las sefiales SEMG, en el espacio del tiempo,
se disefid una interfaz para visualizar la dinamica de cambio de los
parametros IEMG, MAV, RMS y VAR. Figura 20.
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Figura 20. Caracteristicas de FIST. (a)Sefial SEMG del sensor 8. (b)IEMG. (C)MAV.

()RMS. (€)VAR.

En la figura 20, se puede observar el comportamiento de los
parametros IEMG, MAV, RMS y VAR, de diez movimientos de mano
“Fist’”, de la sefial SEMG del sensor 8, obtenido por el brazalete Myo.

Mediante la aplicacion se seleccionaron los parametros mas
informativos para entrenar a las redes neuronales artificiales. Sin
embargo, fue necesario definir el nimero de neuronas en las capas
ocultas. La metodologia implementada fue variar el ndmero de
neuronas, calcular el error de entrenamiento y seleccionar la red
neuronal que menor error tiene al momento de reconocer los
movimientos y posiciones de la mano.

Con la finalidad de validar la identificacién de posiciones realizada por
las redes neuronales se implementd el modelo virtual del robot
Mitsubishi RV-2AJ. El control del grado de libertad J1, figura 21, se
realizd6 mediante las posiciones de mano "fist"y "spread fingers", J2, y
J3 fueron controlados por "wave right" y "wave left", y "elder" y "voor"
respectivamente.
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Figura 21. Movimiento de la articulacion J1. (a)Desplazamiento angular positivo.
(b)Torque generado.

e Se realizaron varias secuencias de los movimientos de mano en un
periodo de tiempo maximo de 20 segundos, figura 22. Por tal motivo,
la cantidad de posiciones de mano pueden variar en el tiempo
establecido.

0.6 —

0.4

0.2—

-0.2—
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0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
TIEMPO

Figura 22. Sefiales SEMG de la posicion de mano FIST.

En la figura 22, se observa graficamente las sefiales SEMG obtenidas
de los 8 sensores del brazalete Myo, correspondientes a 10 posiciones
de mano Fist.

e La integracion de los sistemas se realizd en la plataforma Simulink,
para validar los resultados del procesamiento de sefiales, de la
identificacion de movimientos, y del control delrobot. Mediante pruebas
HIL se verificd que los angulos, estimados en el sistema, corresponden
a los angulos en los que se posiciona el servomotor de prueba, figura
15.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES



CONCLUSIONES

Mediante los protocolos de comunicacion del SDK del Myo Armband,
se pudo obtener los datos SEMG para el procesamiento en Matlab.
Para el entrenamiento del sistema, se obtuvieron 10 movimientos, en
un tiempo de 20 segundos. Las caracteristicas del brazo del operador
son: Persona de 27 afios de edad, perimetro del antebrazo 25 cmy
longitud del antebrazo de 26 cm.

Mediante redes neuronales artificiales se realiz6 el reconocimiento de
los patrones de las diferentes posiciones de mano. La cantidad de
neuronas aplicadas en el trabajo varia de 5 o 10, dependiendo de la
posicion de mano que se requiera reconocer.

Para obtener patrones linealmente independientes se aplicé un filtro
gue eliminar muestras innecesarias en la extraccion de las
caracteristicas, esta estrategia disminuyd la influencia de la actividad
de los musculos que mantienen la posicion del cuerpo.

La interfaz virtual del robot Mitsubishi RV-2AJ permite realizar pruebas
HIL con la finalidad de validar el algoritmo de control. Del andlisis se
pudo observar que, al momento de generar la sefal de control
mediante la actividad muscular de la gesticulacion VOOR, el sistema
de reconocimiento fallé enun 4.8% en la etapa de entrenamiento; y, en
un 3.6% en la etapa de pruebas. Para las otras gesticulaciones el error
no supera el 2.5%.

El uso de técnicas HIL para la simulacion y el montaje experimental,
permite validar al sistema de control en la etapa de disefio del Sistema.
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RECOMENDACIONES

Al momento de adquirir muestras con el brazalete Myo hay que tener
cuidado durante la obtencién de los datos, ya que los datos mal
tomados afectan al desarrollo de sistemas. Los cuidados a tener en
cuenta son: mantener la misma ubicacion del brazalete Myo en el
antebrazo para todas las posiciones, y relacionar de forma visual los
patrones que generan las sefiales SEMG de cada posicion de mano.

Mediante la aplicacion del sistema se controla robots, lo cual permite
futuros andlisis para el desarrollo de prétesis de miembros superiores
controladas por electromiografia.

En el desarrollo del sistema se analizo las sefiales electromiograficas
mediante aproximacion temporal. No obstante, se podria realizar
andlisis por aproximacion espectral, modelamiento paramétrico
autorregresivos, transformada rapida de Fourier, transformada
Wavelet, entre otros.
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ANEXOS



Anexo 1.
Representacion de las articulaciones

Representacion del comportamiento deseado de cada posicion de mano.

ARTICULACION J1

FIST CLOCKWISE (CW)
Ejemplo
A
0.7-10ms
1+ —» -
0 >
SPREAD FINGERS COUNTERCLOCKWISE (CCW)
Ejemplo
[
-1 — -
0.7-1.0ms
\J

ARTICULACION J2

WAVE RIGHT CLOCKWISE (CW)
Ejemplo
A
0.7-10ms
1+ —» -
0 >
WAVE LEFT COUNTERCLOCKWISE (CCW)
Ejemplo
0
-1t —» -
0.7-1.0ms
Y
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ARTICULACION J2

ELDER CLOCKWISE (CW)
+ Ejemplo
“»‘ 0.7-1.0ms
'y 1+ —» -
0 >
VOOR COUNTERCLOCKWISE (CCW)
. _Ejemplo ]
\, 0
&
-1+ —» -
0.7-1.0ms
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Anexo 2:
Subsistema THRESHOLD_FILTER
Funcionamiento del subsistema THRESHOLD_ FILTER con 10 muestras de la
posicion de mano FIST, en un tiempo de 20 segundos.
Sefal EMG del sensor 8

. mVv

5 °
° 2
3

A I 1 =
4 1 14 18

10
TIEMPO

Sefial EMG del sensor 8 aplicando el subsistema THRESHOLD_FILTER

EMG8
1 I I I T —

mvV

oy - | | | _
2 4 1 2

10
TIEMPO
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Anexo 3:
Subsistema STADISTICAL_ANALISYS

Funcionamiento del subsistema STADISTICAL_ANALISYS con 10 muestras
de la posicién de mano FIST, en un tiempo de 20 segundos.
Integrado EMG (IEMG) de la sefial EMG del sensor 8

IEMG

PV LT Ll I LT LI

MAY
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Media cuadratica (RMS) de la sefial EMG del sensor 8

T

NI ANARwEaNan

Varianza (VAR) de la sefial EMG del sensor 8




Anexo 4:
Subsistema NNET

Funcionamiento del subsistema NNET pattern Recognition Neuronal Network
con 10 muestras de la posicion de mano FIST, en un tiempo de 20 segundos.

Identificacion de los patrones de la sefial EMG filtrada del sensor 8

EMG8
= I I I I I —

10
TIEMPO

Comportamiento que genera al aplicar la RNA

i ]
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Anexo 5:
Subsistema BINARY

Funcionamiento del subsistema BINARY con 10 muestras de la posicion de
mano FIST, en un tiempo de 20 segundos.

Comportamiento que genera la RNA

Comportamiento deseado generado por la condicion del subsistema
BINARY
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Anexo 6:
Caracteristicas de las sefales EMG

Caracteristicas de las sefiales EMG de cada posicion de mano, aplicadas en
el trabajo. Los valores marcados de color rojo representan la mayor
interaccion, el color amarillo representa interaccion media y el color verde
representa interaccion baja que tiene cada sefal.

FIRST

emgl [ emg2 | em3 emg4 [ emg5 | emg6 | emg7 | emg8
Valor 0.0449 | 0.0385 | 0.0481 | 0.0628 | 0.0897 | [HBGEE | 0.0814 | 0.0833
Medio
IEMG 0.5731 | 0.3816 | 0.1019 | 0.1996 | 0.7386 | 0.8177 | 1.1194 | 2O |
MAV 0.0179 | 0.0119 | 0.0032 | 0.0062 | 0.0231 | 0:0256 | 0.0350 | PHOEEE |
RMS 0.0048 | 0.0035 | 0.0014 | 0.0026 | 0.0072 | 0:0082 | 0.0087 | FHGOSH |
VAR 0.0031 | 0.0014 | 0.0001 | 0.0006 | 0.0036 | 0.0086 | 0.0094 | [PHOHHE |

SPREAD FINGERS

emgl [ emg2 | em3 emg4 | emg5 | emg6 | emg7 | emg8
Valor 0.0505 | 0.0392 | 0.0422 | 0:0601 | 0.1078 | BNEEEE | 0.0487 | 0.0431
Medio
IEMG 0:7292 | 0.5105 | 0.1473 | 0.3411 | PIBBEA | 0.8017 | 0.6617 | 0.6067
MAV 0.0228 | 0.0160 | 0.0046 | 0.0107 | BMB8EE | 0.0251 | 0.0207 | 0.0190
RMS 0.0060 | 0.0044 | 0.0018 | 0.0036 | [MBBBE | 0.0077 | 0.0053 | 0.0050
VAR 0:0062 | 0.0037 | 0.0004 | 0.0013 | BMBEBA | 0.0075 | 0.0043 | 0.0040

WAVE LEFT

emgl [ emg2 | em3 emg4 | emg5 | emg6 | emg7 | emg8
Valor 0.0178 | 0.0246 | 0.0495 | 0.0942 | [MIB8E | 0.1298 | 0.0786 | 0.0245
Medio
IEMG 0.0770 | 0.1027 | 0.1065 | 0.3547 | 0.3644 | 0.3850 | [IIGAE | 0.1056
MAV 0.0024 | 0.0032 | 0.0033 | 0.0111 | 0:0123 | 0.0120 | [BNGMEE | 0.0033
RMS 0.0009 | 0.0013 | 0.0014 | 0.0042 | 00043 | 0.0045 | BNBBAE | 0.0013
VAR 0.0004 | 0.0005 | 0.0004 | 0.0032 | 0.0030 | 0.0031 | NGBEE | 0.0003

WAVE RIGHT

emgl [ emg2 | em3 emg4 | emg5 | emg6 | emg7 | emg8
Valor 0.0723 | MBS | 0.0855 | 0.0669 | 010808 | 0.0971 | 0.0401 | 0.0678
Medio
IEMG 0.7583 | [IBME | 0.8685 | 0.2870 | 0.1871 | 0.0551 | 0.3043 | 07800
MAV 0.0237 | IO | 0.0271 | 0.0090 | 0.0058 | 0.0017 | 0.0095 | 0.0244
RMS 0.0065 | BIBEBE | 0.0073 | 0.0033 | 0.0028 | 0.0013 | 0.0028 | 0:0065
VAR 0.0082 | BIBBGE | 0:0081 | 0.0016 | 0.0008 | 0.0002 | 0.0016 | D:0081
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ELDER

emgl | emg2 | em3 emg4 | emg5 | emg6 | emg7 | emg8
Valor 0.0318 | 0.0439 | 0.0335 | 0:0475 | 0.0835 | [BMBBBE | 0.0348 | 0.0344
Medio
IEMG 0.4901 | 0.5749 | 0.0958 | 0.2551 | 0.4560 | 0.4740 | 0:5063 | iGN |
MAV 0.0153 | BIBE8E | 0.0030 | 0.0080 | 0.0143 | 0.0148 | 0.0158 | DIDEEN |
RMS 0.0044 | 0.0054 | 0.0014 | 0.0032 | [MBBBE | 0.0065 | 0.0046 | 0.0050
VAR 0.0026 | 00081 | 0.0001 | 0.0006 | 0.0023 | 0.0027 | 0.0038 | HOGEH |

VOOR

emgl | emg2 | em3 emg4 | emg5 | emg6 | emg7 | emg8
Valor 0.0723 | [NIOAE | 0.0855 | 0.0669 | 0.0808 | 0.0971 | 0.0401 | 0.0678
Medio
IEMG 0.7583 | [ISHE | 0.8685 | 0.2870 | 0.1871 | 0.0551 | 0.3043 | D:7800
MAV 0.0237 | IO | 0.0271 | 0.0090 | 0.0058 | 0.0017 | 0.0095 | 0.0244
RMS 0.0065 | PIBABE | 0.0073 | 0.0033 | 0.0028 | 0.0013 | 0.0028 | 0:0065
VAR 0.0082 | BIOEE | 0:0081 | 0.0016 | 0.0008 | 0.0002 | 0.0016 | D.0081
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Anexo 7:
Numero de neuronas ocultas

Tablas con el nimero de neuronas ocultas de la RNA con sus respectivos
errores, de las diferentes posiciones de mano aplicadas en el trabajo.

RNA de la posicion de la mano FIST

5 4.39
10 4.29
15 4.44
20 4.29

RNA dela posicidn de la mano SPREAD FINGERS

5 4.44
10 4.44
15 4.44
20 4.44

RNA de la posicion de la mano WAVE RIGHT

5 2.93
10 2.93
15 2.93
20 3.42

RNA dela posicion de la mano WAVE LEFT

5 3.87
10 3.87
15 3.87
20 3.87

RNA dela posicion de la mano VOOR

5 3.12
10 3.66
15 3.12
20 3.66

RNA de la posicion de la mano ELDER

5 4.76
10 4.76
15 4.76
20 4.76
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Anexo 8:
Entorno virtual del servomotor

Funcionamiento del entorno virtual del servomotor, con 10 muestras de la
posicion de mano FIST. En las graficas se observa que cada impulso genera
Su respectivo movimiento en grados. La respuesta en grados tiene un maximo
de 150 y un minimo de 0.

Pulsos generados por el sistema.

GRADOS

Respuesta del entorno virtual en grados.

Angulo

TIEMPO
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Anexo 9:
Funcionamiento del sistema

Verificacion del funcionamiento del sistema de seguridad en la practica. La
sefial electromiografica genera movimiento del servomotor.

(1) Seinal SEMG Fist (2) Respuesta del sistema

(5) Servomotor 70 grados (6) Servomotor 137 grados
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Anexo 10:
Representacion SimMechanics

Representacion SimMechanics en Simulink Matlab del brazo robético
Mitsubishi RV-2AJ.

SimMechanics Mitsubishi RV-2AJ Simulink

FEYA

pun

oy

(L) 2

LN

Zanneyy

i lly]
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}5wn

SOy
L

LS
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Anexo 11:
Subsistema de control de movimiento
Subsistema encargado de controlar el movimiento de las articulaciones J1, J2
Control de las articulaciones J1,J2 y J3

y J3. Del brazo roboético Mitsubishi RV-2AJ.

|—n B F B F
Oménmm_. BHAF &l cooflpcsaln B 4. F 2 csoflpcss E— 4. [ 1 & cszfpcssfa Au Le
RootPart Weld Link1-1 [ ] Link2-1 Revolute1 Link3-1 Revolute?
Revolute
'|v In1 Outt LK% B|v I Outt — /.% 8|Y I Out1 (-] /.%
inJ1 ind2 inJ3
J1_angular Joint Actuator J2_angular Joint Actuator J3_angular Joint Actuator2

E Joint Sensor Jzangulo _A Joint Sensor1 E Joint Sensor2

To Workspace nL . To Workspace?2 nL - To Workspaced nL B

To Workspace 1 . “.. To Workspace3 . “1 To WorkspaceS . “1

ScopeAnguloJ1 ScopeAnguloJ2 ScopeAngulod3
ScopeTorgueJi ScopeTorque2 ScopeTorqueJ3

= =) =)

41




Anexo 12:
Movimiento de las articulaciones

Gréficas de las articulaciones J1, J2 y J3 cuando son controladas por el
sistema de seguridad electromiografico.

El limite de movimiento de la articulacion J1 es de +150 grados.

GRADOS

GRADOS

J1 Movimiento Angular

Angulo

| | | I
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TIEMPO

Angulo

T f
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J1 Torque

5
TIEMPO

Torque
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| \

6
TIEMPO

43



El limite de movimiento de la articulacion J2 es de 80(—60~ + 120) grados.

GRADOS

GRADOS

120

40

J2 Movimiento Angular

Angulo
| I |
| | |
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TIEMPO
Angulo
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TIEMPO



95

85

65

55

J2 Torque

Torque
10 12 14 16 18 20
TIEMPO
Torque
L_\
10 12 14 16 18 20
TIEMPO
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Ellimite de movimiento de la articulacién J3 esde 230(—110~ + 120) grados.

GRADOS

GRADOS

J3 Movimiento Angular

Angulo

10 12
TIEMPO

Angulo

TIEMPO
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J3 Torque

Torque

10

TIEMPO

Torque
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Anexo 13:
Caracteristicas Mitsubishi RV-2AJ

Caracteristicas del brazo rob6tico Mitsubishi RV-2AJ

Modelo RV-2A)

Grados de libertad 5
Motores Servomotores AC ( Ejes )1, )3 y J5 con freno)
Deteccion de posicion Encoders absolutos
Maxima carga (Kg) 2
Longitud del brazo (mm) 250+160
Alcance radial maximo (mm) 410
Limites (grados) n «150

)2 180(-60~+120)

13 230(-110-+120)

)4 -

)5 +90

6 +200
Velocidad maxima (grados/s) | 11 180

)2 90

)3 135

14 --

)5 180

)6 210
Velocidad maxima (mm/s) 2100
Repetibilidad (mm) +0.02
Peso (Kg) 17
Cableado 4 entradas (pinza) / 4 salidas (base)
Conexiones aire odmm x 4 en la base
Instalacion Suelo o techo
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