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1. INTRODUCCION GENERAL

1.1. Antecedentes

Alo largo de toda la historia siempre se han producido situaciones traumaticas que han provocado
darios, ya sea temporales o permanentes, en partes del cuerpo humano. Una de las mas repetidas
es la que se produce en una articulacién, especialmente en brazos y manos, a causa de su utilizacién
en multitud de tareas, ya sean de indole personal o profesional. La medicina siempre ha tratado de
compensar este problema de la mejor manera posible, y por extensién el mundo cientifico ha
tratado de aportar su conocimiento y tecnologia para desarrollar aplicaciones que ayuden en la
vida del paciente.

Una de las principales posibilidades es la utilizacién de proétesis u értesis, las cuales han sufrido
una clara evolucién a lo largo de las tltimas décadas. Para el control de estas protesis u ortesis se
han probado diferentes alternativas, y una de las mas prometedoras es la utilizacién de sefales
electromiograficas. Las sefiales EMG son las sefiales eléctricas que los musculos del cuerpo
humano generan cuando realizan algin movimiento. Estas sefiales pueden ser capturadas
mediante unos sensores, para su posterior tratamiento, interpretacién y utilizacion.

En esta tesis se van a utilizar las seflales EMG generadas por ciertos muasculos para implementar
el control de un exoesqueleto que apoya al movimiento del brazo humano. Para ello se toman las
sefiales del biceps y del triceps, ademds del braquiorradial, y a partir de ellas se calculan las
consignas de movimiento a enviar al exoesqueleto. Ademés de dichas sefiales, también se han
empleado un goniémetro que permita conocer el angulo del brazo en todo momento, sensores
tactiles de presién para conocer la fuerza realizada por el usuario, y se ha valorado la opcién de
utilizar actuadores con memoria de forma.

El objetivo principal es el de conseguir recrear el movimiento de un brazo humano de la manera
més real y natural posible, utilizando para ello sefiales EMG y otras entradas que se consideren
de interés. Con este objetivo se van a emplear técnicas avanzadas de control que permitan un
procesamiento rapido de todas las entradas del sistema y una adaptabilidad a variaciones en las
entradas.

Durante el trabajo en la tesis se han realizado contribuciones a varios congresos, una estancia
internacional en el TEC de Monterrey (México), y se ha publicado un articulo en una de las
mejores revistas del campo de aplicacién de la tesis doctoral (International Journal of Neural
Systems). Todas estas contribuciones también se incluyen en este documento.
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1.2. Estructura de la Tesis Doctoral

Esta tesis estd estructurada en 5 capitulos, segiin se describe a continuacion.

CAPITULO 1

El primer capitulo contiene una introduccién general, asi como la estructura del documento.

CAPITULO ¢

El segundo capitulo consiste en una revision del estado del arte en todos aquellos aspectos que
resultan de interés para el trabajo realizado en la tesis. Una de las principales dedicaciones durante
la realizacién de una tesis doctoral es una constante y profunda revisién bibliografica, la cual se
presenta en este capitulo. Se incluye informacién sobre la electromiogratia en general, la captura
de dichas sefales, el filtrado y procesamiento de estas, o los diferentes tipos de anélisis existentes.

CAPITULO 3

En el tercer capitulo se describen las aportaciones cientificas que se han llevado a cabo durante la
duracién del trabajo de esta tesis doctoral. En primer lugar, se describe la 6rtesis de brazo con la
que se ha trabajado, propiedad de la UPV/EHU y disponible en el departamento de Ingenierfa de
Sistemas y Automadtica de la Escuela Universitaria de Ingenierfa de Vitoria-Gasteiz, asf como los
sensores EMG empleados. Posteriormente se detallan diferentes alternativas de control
propuestas, tales como un control hibrido, la implementacién de sensores de presién para mejorar
el sistema de control, o el estudio de la posibilidad de utilizar actuadores SMA. Por otro lado, como
parte de los trabajos llevados a cabo para elaborar esta tesis, se realiz6 una estancia de
investigacion en el Instituto Tecnolégico y de Estudios Superiores de Monterrey, en México DF.
Dicha estancia fue supervisada por el Dr. Martin Rogelio Bustamante Bello, profesor en la
institucién, y se construy6 una base de datos de sefiales EMG de la que disponer para futuras
investigaciones. Asf mismo, y a partir de dichos datos, se estudié la relacién entre los datos EMG
y el angulo de la articulacién controlada.

CAPITULO 4

En el cuarto capitulo se han incluido las producciones cientificas relevantes realizadas durante la
elaboracién de la tesis doctoral. Desde un primer momento se ha tenido en cuenta la importancia
de las publicaciones cientificas, y por ello se han escrito varios articulos y ponencias para congresos
internacionales, las cuales se incluyen en este capitulo.

CAPITULO 5

En el quinto y tltimo capitulo, se presentan las conclusiones extraidas del trabajo de investigacién
desarrollado en esta tesis doctoral. De forma adicional, se propone el trabajo y las lineas de
investigacion futuras que podrian ser exploradas para continuar con el trabajo de investigacién
iniciado en esta tesis.

Después del tltimo capitulo, esta tesis se completa con el listado de referencias de trabajos previos.
Finalmente, se exponen tres anexos que contienen varios documentos que pueden querer ser
consultados como complemento a todo lo desarrollado en esta tesis doctoral.
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2. ESTADO DEL ARTE

2.1. Introduccién y primeras soluciones

Unicamente en los Estados Unidos se estima que cada afio se producen 10.000 nuevas
amputaciones de extremidades superiores, ya sea debido a un suceso traumatico, a enfermedades
o problemas congénitos [17]. Cuando una persona pasa por un trauma como este, se plantean
diferentes soluciones para tratar de suplir dicha situacién y que el sujeto pueda vivir con la mayor
calidad de vida posible. Por ello, y sin descartar otras posibles soluciones, las alternativas mas
populares son las siguientes:

e Proétesis pasivas: estas son la forma mds basica de prétesis disponible. Su control se lleva
a cabo por el propio usuario de forma manual, utilizando alguna extremidad que tiene en
perfecto estado para ello. Por ejemplo, el usuario posiciona la prétesis de una mano que
haya perdido, utilizando para ello la otra mano, de forma que pueda sujetar un vaso. Las
posibilidades de esta solucién son muy limitadas, pero proporcionan una alternativa
estética, de bajo coste al no contar con mecanismo de control, con una curva de aprendizaje
muy corta y apenas costes de mantenimiento.

Figura. 2-1. Proétesis pasivas. [http://library.thinkquest.org’]

e Protesis mecanicas: estas prétesis son muy similares a las pasivas comentadas
anteriormente, pero disponen de cierto movimiento que puede ser controlado con el
movimiento de otro musculo. Un ejemplo clasico de estas es la protesis de brazo que es
controlada mediante la contraccién de los musculos del hombro. Esta contraccién se
transfiere a la prétesis mediante una estructura de cuerdas y poleas, que hacen que la
proétesis se mueva. LLa mayor ventaja de esta solucién es que existe un control directo sobre
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la prétesis a través del movimiento del brazo, lo que permite una mayor precisién y rango
de movimientos, ademds de que la curva de aprendizaje es corta y los costes de
mantenimiento siguen siendo bajos. Sin embargo, hay una clara limitacién en la fuerza que
puede ser aplicada, ademas de que el sistema que transtiere el movimiento es muy aparatoso
y puede llegar a ser molesto [27].

Proétesis controlada por voz: estas serfan la primera solucién de prétesis eléctricamente
controlada. A pesar de no ser una alternativa muy habitual, el control por voz es otra
opcién que ha sido explorada histéricamente. Se mantienen los beneficios de una corta
curva de aprendizaje y un coste aceptable, aunque los problemas con el ruido de fondo son
evidentes, ademds de que los comandos que se pueden emplear son muy simples, limitando
la versatilidad de esta alternativa.

Seiiales EMG (Electromiograficas): la electromiografia es el estudio de las sefiales
eléctricas musculares que se generan en el cuerpo humano para mover los musculos. La
idea es utilizar esta energfa eléctrica como sefial de control para una prétesis, de forma que
se pueda reproducir el movimiento natural de la proétesis dafada. Estas sefiales son
capturadas mediante electrodos superficiales o internos, y después son procesadas
adecuadamente para su interpretacién y una sefial de control es enviada a la proétesis
eléctrica para que realice el movimiento que el usuario desee. La mayor ventaja de las
protesis controladas por sefiales EMG es que el control de la proétesis permanece
normalmente en los misculos que quedan intactos en la extremidad que ha sufrido el dafio,
de forma que el control es mucho mas natural que en el resto de alternativas. Dadas las
posibilidades que esta solucién ofrece, se han realizado multiples estudios e investigaciones
en este campo. La principal desventaja de esta alternativa es el coste econémico que
conlleva, asf como la curva de aprendizaje. Ademads, suele ser una prétesis mas pesada que
las anteriores, ya que cuenta con actuadores electromecédnicos y ademés estos necesitan
alimentacion eléctrica, normalmente a través de baterias. Por otro lado, existen sefales
que pueden interferir con la captura de las sefiales EMG a través de los electrodos, como
por ejemplo las que generan los teléfonos moviles, ya que los electrodos empleados son
muy sensibles al ruido.

Figura. 2-2. Prétesis implantada quirdrgicamente en el
Rehabilitation Institute of Chicago. [http://www.ubergizmo.com]
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e Seiiales AMG/MMG (Acoustic/Mechanical MyoGraphy): otra solucién interesante
que puede ser explorada es la utilizaciéon de sefiales miograficas actsticas o mecanicas.
Cuando son activados, los musculos generan cierto sonido al contraerse o extenderse, y es
este sonido el que puede ser capturado y analizado para su posterior utilizacién. El mayor
beneficio de esta posible solucién es que su coste es significativamente menor que el de las
sefiales electromiograficas, y ademds no se ven afectados por interferencias eléctricas. Sin
embargo, dada la cantidad de dificultades que hay implicitas en esta posible solucién,
especialmente la existencia de ruido externo que interfiere con el sistema, no se trata de
una solucién muy extendida.

————110 seconds

: —_— — ———
Flegxion Exlension Relaxation

Figura. 2-3. Registro del sonido generado por los misculos de la mufieca.
Chttp://openprosthetics.org’]

2.2. Breve aproximacion histdrica

Desde los afios 60 y 70 se han realizado diversos trabajos en el campo de la electromiografia ya
que se trata de una tecnologfa con un gran potencial. Uno de los primeros sistemas consisti6 en
értesis activas para personas parapléjicas, con un sistema alimentado externamente que contaba
con actuadores neumdticos o hidraulicos, acoplados mecdnicamente al operador. A pesar de que la
variedad de movimientos no era muy amplia, y que ademds no tuvieron demasiado éxito, algunos
de los algoritmos desarrollados siguen siendo utilizados en la actualidad para el control de
pequefios robots [(3, 4.

Posteriormente, otro de los principales avances consistié en la creacién de un sistema exoesqueleto
para persona parapléjicas movido por actuadores hidraulicos en un plano sagital. Los actuadores
estaban situados en la rodilla y en la cadera y eran movidos mediante un banco de servovalvulas,
pero estaban programados para seguir unas trayectorias predefinidas, no aquellas que el usuario
deseaba [57]. Uno de los principales exoesqueletos funcionales que se han desarrollado es el
denominado como HAL (Hybrid Assisted Limb) [6-87. Este “traje” estd alimentado por baterfas
y detecta las sefiales mioeléctricas de los musculos desde la superficie de la piel, con sensores
situados debajo de la cadera y encima de la rodilla. Utilizando estas y otras sefiales como
giroscopios, sensores de fuerza o potenciémetros para medir los dngulos de las articulaciones, se
procesan todas y se genera una sefial de control que hace que cada pierna del dispositivo produzca



12 CAPITULO 2

un movimiento, ya sea de flexién o de extensiéon. En el tobillo inicamente existen grados de
libertad pasivos.

Otro exoesqueleto fue creado para ayudar a profesionales de la enfermerfa a la hora de manejar a
pacientes con movilidad reducida o limitada [9, 107. Este inclufa actuadores neumaticos para la
flexiéon o extensién de la cadera y las rodillas, y la sefial de entrada del usuario venfa dada por
sensores de fuerza acoplados a la piel del usuario y los dngulos de las articulaciones. También se
han hecho investigaciones centradas tGnicamente en la rodilla para ayudar a su movimiento,
especialmente cuando se estd en la posicién de cuclillas. Este sistema, llamada RoboKnee, esta
controlado por un actuador lineal elastico, utilizando un controlador con realimentacién positiva
que creara la fuerza adecuada para el actuador [117.

Hubo otro exoesqueleto completo para las extremidades inferiores que trabajaba juntamente con
un andador[[127]. Este exoesqueleto era mas ligero que las opciones anteriores, ya que tanto las
baterfas como los actuadores eléctricos y el controlador estaban colocados en el andador. Las
entradas del sistema consistian en una serie de sensores de presién, los cuales median la fuerza
aplicada por el cuadriceps en la rodilla. Finalmente, una de las Gltimas alternativas desarrolladas
se basaba en una értesis de pierna estaticamente equilibrada, que reduce el estfuerzo durante el
balanceo [187. Este dispositivo utiliza muelles para eliminar la fuerza de gravedad asociada,
consiguiendo una reduccién sustancial de los pares de fuerza necesarios.

2.3. Electromiografia

La electromiogratia se define como “una técnica experimental concerniente al desarrollo, registro
y andlisis de las sefales mioeléctricas. Las sefiales mioeléctricas estdn formadas por las variaciones
fisiolégicas que se producen en el estado de las membranas que hay en las fibras musculares” [14].
Al contrario que la electromiogratia neurolégica clésica, donde se analiza un musculo artificial que
responde a una estimulacién eléctrica externa en condiciones estéticas, el objetivo de la
electromiografia kinesiolégica puede ser descrito como el estudio de las activaciones
neuromusculares voluntarias de aquellos miusculos con tareas posturales, movimientos
tfuncionales, condiciones laborales o tareas de tratamiento o entrenamiento [157].

Si se presta atencién a las fibras musculares en detalle, se observa que consisten en una serie de
componentes muy parecidos a hilos que se llaman miofibrillas. Estas estan formadas por un haz de
filamentos de protefnas, que van de una célula a la siguiente. Estos filamentos también son
llamados filamentos actinomiosinos, ya que estan hechos por filamentos alternos de las proteinas
actina y miosina, de forma que, al ser estimulados por una accién potencial, el miisculo se contrae

[167.
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Figura. 2-4. Dibujo de una fibra muscular seccionada. [http://www.nvo.com’]

Los beneficios tipicos de la electromiogratia son, entre otros muchos mas, los siguientes:

e Permite medir la actividad muscular

e Sirve de ayuda en la toma de decisiones médicas tanto antes como después de cirugia
e Documenta cualquier tratamiento o entrenamiento

e Ayuda alos pacientes a encontrar y entrenar sus musculos

e Permite realizar andlisis que sirven para la mejora de actividades deportivas

e Detecta la respuesta muscular en estudios ergonémicos

Las sefiales electromiograficas que se capturan con sensores superficiales consisten en la suma
ponderada de las contribuciones eléctricas de las unidades motoras activas. Una unidad motora es
la unidad de movimiento funcional mas pequefia, y consiste en una neurona motora y el grupo de
tibras musculares que inerva. La representacién eléctrica de las unidades motoras activas, y por
consiguiente de las sefales electromiogréficas superficiales, contiene informacién acerca de las
caracterfisticas y la fisiologfa de dichas unidades motoras: tamaiio, patrén de disparo, patrén de
activacion, tipo y estado de las fibras musculares... [177]. Ademads, las sefiales electromiogréficas
superficiales estdn relacionadas con la generacién de fuerza, y pueden ser usadas para adquirir
conocimiento sobre en qué situaciones las unidades motoras son activadas, lo que permite aprender
sobre el comportamiento neuronal del cuerpo humano.
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Alpha
Motoneuron

Figura. 2-5. Proceso de excitacién muscular. [187]

Las sefiales EMG nacen de las acciones potenciales. Cuando el nivel de excitacién que el usuario
genera supera un valor dado, se producen unas reacciones quimicas que provocan que el potencial
cambie activamente de -80mV a +30mV por un instante. Es en este momento en el que la accién
potencial se distribuye por las fibras musculares en todas direcciones, incluso entrando dentro de
dichas fibras a través de un sistema tubular [187].

30
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Depolari -
zation
-30 After

------ erpolarization
Threshold Fvpem

Membrane Potential ( mV)

-80 - mmemmmmme-

Figura. 2-6. Etapas de la generacién del potencial. [187]

Las acciones potenciales de las unidades motoras (MUAPs) son el més fundamental de los
elementos de una sefal electromiografica. Estas MUAPs estan formadas por el sumatorio de las
acciones potenciales de cada una de las fibras que conforman un musculo, las cuales se propagan a
través de las fibras musculares, aunque pertenezcan tinicamente a una unidad motora. El origen
de las acciones potenciales es la fluctuacién del sodio y el potasio alrededor de la membrana celular,
lo que genera una accién potencial intracelular que crea una corriente entre las membranas. Como
resultado entonces de la orden de disparo que una neurona motora envia, se genera dicha acciéon
potencial en la unién neuromuscular, la cual normalmente se encuentra alrededor del punto medio
de la fibra, y se propaga por el resto del miisculo y tejido existente hasta llegar al sensor sSEMG.
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El disparo de las acciones potenciales de cada fibra que conforman un MUAP se produce
practicamente a la vez, y la forma de las sefiales que el sensor captura depende en gran medida de
las caracteristicas de la unién neuromuscular, el grosor de las fibras musculares, las caracteristicas
quimicas de cada fibra, la fatiga que tengan estas, y, como no, la distancia de la fibra al sensor
superficial que registra las MUAPs. Dado que las unidades motoras mas grandes general MUAPs
de mayor amplitud, y que los tejidos acttian como un filtro paso-bajo, las unidades motoras mas
grandes y que estdn mas cerca del sensor son las que contribuyen en mayor manera a la amplitud
y frecuencia capturadas mediante los sensores sSEMG.

Motor Unit Firing sl

YA Y\ O 1 WY

V U 7 3
-
s Y8
g + =

s?mﬁg;so?;dal

Figura. 2-7. Disparo de unidades motoras. [197]

Los disparos de las MUAPs no son estrictamente periddicos, sino que siguen una distribucién
Gaussiana. Con niveles de contraccién bajos, la frecuencia puede ser tan baja como de unos pocos
pulsos por segundo, mientras que dicha periodicidad normalmente aumenta cuando la activacién
es mayor, llegando a valores tipicos de 30 pulsos por segundo. Ademés, a mayor nivel de activacién
muscular, el nimero de unidades motoras activadas es también mayor.

Tradicionalmente, una sefal electromiografica superficial es registrada como la diferencia entre
dos electrodos (ya sea con configuracién bipolar o unipolar) que se han situado en la piel justo
sobre el musculo que se activa y cuya informacién se quiere extraer. Dichos electrodos suelen ser
colocados en la direccién de las fibras, teniendo en cuenta la localizacién tanto de la zona de
inervacién como de tejidos no musculares como tendones. La diferencia entre los potenciales de
ambos electrodos es amplificada y filtrada, existiendo también configuraciones que utilizan
multiples canales con varios electrodos que permiten un mayor detalle en las sefiales capturadas.
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Las unidades motoras individuales tienden a tener formas consistentes cuando provienen de
personas en buen estado de salud y sin fatiga previa, pudiendo considerarlas como cuasi-
deterministas. La amplitud de las sefiales SEMG esta generalmente en el rango de los milivoltios
pico a pico. Y el espectro de frecuencia suele encontrarse en un rango aproximado entre 10y
500Hz, con la energfa dominante tipicamente entre 20 y 150Hz. El espectro de una sefial SEMG
estd influenciado principalmente por dos aspectos: en frecuencias bajas (5-40Hz) por la tasa de
disparo de las unidades motoras, y en frecuencias altas (+40Hz) por la forma de cada una de las
MUAPs [147]. La frecuencia de muestreo se suele fijar en 1 o0 2 kHz, y para evitar el aliasing de las
sefiales que no son EMG sino ruido indeseado, de acuerdo con el teorema de Nzquust se filtran las
componentes por encima de los 500Hz [207].

Los musculos que se encuentra en el cuerpo humano constan de 2 tipos distintos de fibras: fibras
de contraccién lenta (tipo I) y fibras de contraccién rapida (tipo I1) [217]. Estas tltimas a su vez se
dividen en fibras de tipo Ila y tipo IIb. Su proporcién depende de tipo de musculo y de la condicién
del sujeto, ya que no es la misma si son personas deportistas, sedentarias o sufren de alguna lesion.

e Tipo I: estas fibras son pequenas, se activan despacio y utilizan el metabolismo aerébico
para producir energfa. Pueden trabajar durante periodos de tiempo largos y son muy
resistentes a la fatiga.

e Tipo Ila: estas fibras se pueden considerar como intermedias entre las de tipo I (lentas) y
las de tipo IIb (répidas). Su tamafo es mediano y utilizan tanto el metabolismo aerébico
como el anaerdbico para producir energfa. Su activacion es mas répida que las de tipo I'y
pueden generar contracciones mas rapidas. No pueden trabajar més de 30 minutos, ya que
se ven afectadas por la fatiga mas rapidamente que las de tipo .

e Tipo IIb: estas fibras son las clasicas fibras rdpidas. Son de un tamafio grande y utilizan el
metabolismo anaerébico para producir energfa. Su activacién es més répida que las demds,
pero sélo pueden trabajar durante unos minutos.

En cuanto a las contracciones, normalmente se identifican 3 tipos de contracciones diferentes [217]:

e Concéntrica: el musculo se acorta, y suceden cuando la tensién es mayor que la carga

e Isométrica: el musculo se mantiene sin modificaciones, ya que no hay movimiento, y la
tensién es igual que la carga.

e Excéntrica: el misculo se estira, siendo la tensién mas pequefia que la carga.



ESTADO DEL ARTE 17

Por su parte, los musculos se pueden dividir en 8 grupos de acuerdo con su contribucién al
movimiento:

e Misculos agonistas: son los primeros que se mueven, iniciando el movimiento, y generan
la mayor parte de la fuerza.

e Misculos sinergistas: asisten a los musculos agonistas, generando menos fuerza pero
contribuyendo al control del movimiento.

e Miusculos antagonistas: actian en oposiciéon al movimiento, y proporcionan la fuerza de
estabilizacién durante el movimiento.

Un ejemplo tipico de musculo agonista y antagonista serfan el biceps y el triceps.

Figura. 2-9. Extension del codo. [217]

Figura. 2-8. FFlexién del codo. [21]

Extension del codo: en esta ocasién es el
triceps el misculo agonista, acortdndose y

Flexion del codo: el biceps es el musculo

agonista 'y se acorta (contraccién

concéntrica), haciendo que el antebrazo se
El triceps es el antagonista,
extendiéndose (contraccién excéntrica) y su
tinica funcién es estabilizar el movimiento

mueva.

haciendo que el antebrazo se extienda. El
biceps se comporta como musculo
antagonista, y estabiliza el movimiento
generando fuerza opuesta al triceps y a la

proporcionando una fuerza opuesta al
biceps y la gravedad.

gravedad

El movimiento se produce cuando tanto el misculo agonista como el sinergista se contraen, al
mismo tiempo que el antagonista esta relajado. Sin embargo, la gravedad puede tener también un
papel activo en el movimiento e incluso ser la principal fuente de movimiento en términos de
tuerza.

Como parte de la correcta comprensién del funcionamiento muscular, es interesante también
conocer la localizacién de la zona de inervacién. La inervaciéon muscular es la acciéon por la que el
sistema nervioso ejerce su control sobre los musculos para su correspondiente movimiento. Esto
se produce en una zona del musculo, y posteriormente las unidades motoras se van activando
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progresivamente. Conocer la localizacién de dicha zona es muy importante al adquirir una sefial
sEMG bipolar, por lo que hay recomendaciones propuestas en la literatura para evitarla en la
colocacién de los electrodos. Sin embargo, las sustanciales diferencias entre sujetos en cuanto a la
localizacién de la zona de inervaciéon hacen que las recomendaciones generalmente aceptadas para
la captura de datos SEMG tengan limitaciones [22-24].

2.4. Modelos mateméaticos musculares para simulacién

A lo largo de la historia se han desarrollado modelos tratando de describir de la mejor manera
posible la complejidad que se esconde dentro de un musculo del cuerpo humano. En este sentido,
una de las aproximaciones més interesantes ha sido la de elaborar un modelo en tiempo real que
describa las complejas dindmicas del brazo y que permita la realizacién de experimentos en tiempo
real con la participacién de sujetos reales [25]. Anteriormente se habfan llevado a cabo
aproximaciones en las que la simulacién de la dindmica del brazo del sujeto se habfa realizado
mediante un modelo de dindmica directa que describia las complejas dindmicas de la activaciéon y
contraccién de los musculos, asi como las caracteristicas no lineales de estos y el acoplamiento del
esqueleto al musculo [267]. En la dindmica directa se especifican las activaciones de los musculos
o las excitaciones neuronales, y matematicamente se describe cémo esas sefiales se convierten en
movimiento. Esto se explica en la siguiente figura, donde u es el vector de entradas neuronales, F

son las fuerzas musculares, L es la longitud del musculo, T los pares articulares, y 6 las
aceleraciones articulares. La integracién de las variables de estado a lo largo del tiempo permite
simular la trayectoria del movimiento basdndose en las excitaciones neuronales que se han
introducido como consigna.

F T
u “l Muscle-skeletan 7|  Multibody 0 -
> Muscles . coupling dynamics -
<
L

Figura. 2-10. Diagrama de bloques de las fases de simulacién de un modelo musculo-esquelético.

[26]

e En el primer bloque se describe el modelo del masculo en el que se transforma la excitacion
neuronal a fuerza muscular para cada parte de este.

e Kl segundo bloque trabaja en el acoplamiento del esqueleto muscular, pasando de tener
tuerzas musculares a pares articulares.

e El tercer bloque trata de convertir los pares articulares en aceleraciones que se aplican en
los segmentos inerciales en que estd formado el modelo, que serfan los equivalentes a los
huesos del cuerpo humano.
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Sin embargo, la simulacién de dindmicas directas mediante métodos numéricos explicitos necesita
que el tiempo de paso durante la simulacién sea muy pequeno, lo que hace que el procesamiento
sea lento y en ningtn caso se pueda acercar al tiempo real [27]. Para solventar este problema se
ha tratado de desarrollar nuevos modelos musculares que permitan hacer simulaciones en tiempo
real y reproduzcan de la mejor manera posible el funcionamiento de los musculos reales. Uno de
los mas exitosos consistié en la creacién de un brazo virtual que pudiera simular las complejas
dindmicas musculares y articulares en tiempo real, utilizando para ello un método implicito basado
en funciones de Rosenbrock de primer orden, consiguiendo llegar a simulaciones mas rapidas
incluso que el tiempo real, con la misma precisién que métodos explicitos mas lentos [257.

El modelo muscular en el que se basan en dicho trabajo es el cldsico modelo de Hill [287, que se
representa en la figura siguiente. Dicho modelo esta formado por un elemento contréctil (CE), que
representa las fibras musculares; el elemento eléstico paralelo (PEE) representa las propiedades
pasivas de las fibras musculares y el tejido que las rodea; y el elemento elastico serial (SEE)
representa el tendon y cualquier tejido eldstico en el propio musculo que esta situado en serie con
las fibras musculares [287].

SEE

Figura. 2-11. Modelo muscular de Hill de 8 elementos. [287]

La ecuacién de estado de la contraccién muscular representa el balance de fuerzas entre los
elementos del modelo muscular:

(Factive + fPEE(LCE)) cos ¢ = fsgp(Ly — Lcg cos @) (1)

donde Lcg es la longitud del elemento CE, Ly, es la longitud del masculo, ¢ es el dngulo de
penacién [297, v Focrive, fper ¥ fser son las fuerzas en CE, PEE y SEE respectivamente.

Las ecuaciones dindmicas que controlan el movimiento contienen todas las variables de estado,
tanto los dngulos g como las velocidades angulares ¢, de acuerdo a la siguiente férmula:
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M(q)4 + B(q,q) + C(q)t =0 (2)

El primer término representa los efectos inerciales, con M siendo una matriz de masa de nXn
siendo 7 el nimero de variables de estado. El segundo término incluye los efectos de las fuerzas
de corioris y centrifuga, gravedad, ligamentos y fuerzas de rozamiento. El tltimo término
representa el efecto de los momentos angulares 7 a través de una matriz de coeficientes C de las

mismas dimensiones que la matriz M. 7es la suma de los momentos angulares pasivos [27], tanto
musculares como los que proceden de un ligamento o del rozamiento entre diferentes elementos.

La precision del método implicito estd demostrada en [277], donde la misma simulacién fue
realizada utilizando dos métodos diferentes: el método implicito de Rosenbrock y un método
explicito Runge-Kutta de segundo orden. En dicha simulacién, con un tiempo de paso de 3ms para
el método implicito el resultado fue mas répido que el tiempo real, mientras que el tiempo de paso
utilizando por el método explicito fue de 2pus. En cambio, si se tiene en cuenta que el tiempo de
paso utilizado por uno es 1500 veces mayor que el otro, el error RMS en los dngulos de la
articulacién fue de inicamente 0,11°. En dicho trabajo se realizaron diferentes simulaciones para
estudiar el comportamiento con diferentes tiempos de paso entre 0,05 y 6ms, siempre con la
premisa de no provocar inestabilidad, y se demostré que el error RMS entre ambos métodos
aumentaba con mayores tiempos de paso, pero en ningun caso llegando a superar los 0,2°.

RMS anghe error ideg)

10" 1w 10" 1w
time step (%)

Figura. 2-12. Resultados ante cambios en el tiempo de paso. [27]
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2.5. Sensores EMG

La captura de sefiales EMG puede ser hecha a través de diversas técnicas, siendo la mas habitual
la utilizacién de electrodos, ya sean superficiales o internos. La principal ventaja de los sensores
superficiales es que el sujeto apenas es consciente de su colocacién, pero detectan varias unidades
motoras al mismo tiempo, siendo imposible identificar la accién potencial de un tnico musculo.
Cuando se necesitan los datos de una fibra muscular en concreto, es necesario emplear electrodos
internos, los cuales se introducen dentro del paciente recogiendo las sefiales EMG directamente
de las fibras musculares [307].

Entre los sensores superficiales, existen dos tipos distintos:

e Electrodos secos: estos electrodos generalmente cuentan con un preamplificador incluido
para intentar subsanar la alta impedancia entre el electrodo y la piel.

~

Figura. 2-13. Sensor EMG superficial. [http://www.brainclinics-products.com]

e Electrodos hiimedos: este tipo de electrodos dispone de un gel electrolitico que hace de
interfaz quimico entre la piel y el electrodo. Normalmente son electrodos de un tinico uso,
aunque también se encuentra reutilizables, y estan disponibles en tamafios y formas
diferentes. En general, son mas faciles de aplicar y fijar que los electrodos secos, y se
mueven menos cuando el sujeto realiza movimientos, haciendo que la varianza debida a los
cambios en la distancia entre el electrodo y el muasculo sean menores.

o>
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Figura. 2-14. Sensores EMG htimedos. [http://www.brainclinics-products.com’]
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Una solucién mucho més precisa es la de utilizar electrodos internos. Estos proporcionan una sefial
EMG procedente directamente de las fibras musculares, pero requieren de una actuacién invasiva
en el paciente. Entre estos electrodos internos, se pueden diferenciar dos tipos:

e Electrodos de aguja: son principalmente empleados en fisioterapia. La sefial EMG se va
analizando al mismo tiempo que se introduce el electrodo, de forma que se pueden
identificar funcionamientos anémalos que indiquen dafio muscular o nervioso. El proceso
se debe repetir varias veces, ya que la informacién EMG que capturan es muy local.

Muscle

/

S Needle electrode

=

Figura. 2-15. Sensor EMG de aguja. [http://www.nlm.nih.gov]

e Electrodos de cable fino: estos electrodos pueden ser quirtrgicamente implantados en el
musculo, teniendo que ser hecho por profesionales, y son extremadamente sensibles. Su
radio de accién es muy reducido, permitiendo el acceso a tejido muscular profundo.
Permiten la captura de sefiales EMG procedentes de una tnica fibra muscular, sin que
apenas les afecte el crosstalk.

Figura. 2-16. Sensor EMG de cable fino. [http://www.emgsrus.com’]
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Tal y como se ha comentado, para poder descomponer las sefiales electromiogréficas en sus
correspondientes unidades motoras, la mejor solucién es la utilizacién de sensores internos que
capturan directamente la sefial de las fibras musculares. Sin embargo, y dados los claros
inconvenientes de esta solucién, se ha trabajado en la captura de senales electromiogrificas
mediante sensores superficiales [31, 327]. Este tipo de captura de sefiales EMG no fue muy efectiva
cuando se empez6 a utilizar hace afios. Habfa limitaciones en el nimero de unidades motoras (entre
8y 6) y en la intensidad de las contracciones (entre un 5% y un 9% de la maxima contraccién
voluntaria). Sin embargo, posteriores avances han conseguido desarrollar un sistema que permite
identificar unidades motoras a partir de sefiales electromiograficas capturadas mediante sensores
superficiales, llegando a trabajar con 80-40 unidades motoras y contracciones en todo el rango de
la maxima contraccién voluntaria, llegando a precisiones superiores al 95% [(33-357].

El algoritmo al que se hace referencia primero descompone una sefial que se sabe que estd formada
por un ntmero desconocido de MUAPSs, cada una de ellas con unas caracteristicas tinicas. La
condicién de que las acciones potenciales de diferentes MUAPs tienen formas tinicas se extrae del
hecho que el espacio entre el sensor y las fibras que general dichas acciones potenciales es tinico
para cada una de ellas. El algoritmo a continuacién trata de identificar el mayor nimero de
patrones de MUAPs, de la manera més precisa posible, para finalmente asociar dichos patrones a
las diferentes acciones potenciales que se observan en la sefial. Para ello se necesitan sefiales
adquiridas a través de diferentes canales, de forma que la misma accién potencial tiene una firma
eléctrica diferentes en cada uno de ellos. Esto permite que el algoritmo de descomposicién
identifique las diferentes acciones potenciales al tener varias representaciones de un mismo evento

[337.

El algoritmo se divide en dos partes: fase IPUS (Integrated Processing and Understanding) y fase
IGAT (Iterative Generate and Test) [36]. La primera fase consiste en tres elementos: creaciéon de
los patrones de MUAP, asociacién de dichos patrones con la sefial EMG, y actualizacién de la base
de datos de patrones de MUAP para su aprendizaje automatico. Para la identificacién de patrones
se extraen formas de las zonas cercanas a los picos de la sefial EMG, y cuando se tiene un niimero
suficiente se preparan para la comparacién. A continuacién, se clasifica la sefial de acuerdo con
dichos patrones con un clasificador Maximum a posteriori (377, y finalmente se actualiza la base de
datos de acuerdo a los nuevos patrones obtenidos e identificados. La fase IGAT del algoritmo es
la que identifica cualquier patrén de la base de datos que es detectado en las complejas
superposiciones que hay dentro de la sefial EMG. Se considera identificacién positiva si la forma
de la sefial EMG y la del patrén con el que se compara es superior al 20%, y este proceso se repite
para toda la sefial y toda la base de datos de patrones.

La precisién media a la que se ha llevado dicho algoritmo en la literatura es de un 95,2%, llegando
al 100% en ocasiones, y se ha podido identificar la tasa de disparo de entre 30 y 40 unidades
motoras (ocasionalmente se ha llegado a 50) en sefiales procedentes de contracciones isométricas
de fuerza constante.
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Figura. 2-17. Grifico con las diferentes acciones potenciales identificadas de una sefial EMG. [387]

2.6. Captura de sefiales EMG

Una vez se conoce un poco mas de las sefiales EMG y cémo se generan en el cuerpo humano, hay
que registrarlas para poder trabajar posteriormente con ellas. En este sentido, cualquier intento
de trabajar con sefales electromiograficas tiene que tener en cuenta 4 dificultades o problemas
importantes que presentan todas las sefiales de estas caracteristicas [33]:

e Superposicién de acciones potenciales de diferentes unidades motoras.

e Rango dinamico grande de las amplitudes a lo largo de las acciones potenciales de
diferentes unidades motoras de interés.

e Cambio en la forma de las diferentes acciones potenciales de cada unidad motora
(proveniente del ligero movimiento entre el sensor y las fibras musculares y/o de
procesos intracelulares).

e Similitud de formas en diferentes momentos de la longitud de la sefial entre acciones
potenciales de diferentes unidades motoras.
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Las complejidades comentadas se observan mejor en la siguiente figura:

Changes.
Shape

Dynamic Super-
Range M \AM/, Position
(142+43)

Time >

Figura. 2-18. Muestras de las dificultades mds tipicas al capturar sefiales EMG. [337]

Estas complejidades se acentiian atin més en el caso de sefales electromiogréficas superficiales. En
la siguiente imagen se muestra comparadas dos sefales electromiogréficas ante el mismo
movimiento, pertenecientes al misculo tibial anterior, pero adquiridas de diferente manera: una

con un sensor electromiografico superficial, y la otra con un sensor de aguja introducido Icm
debajo del sensor superficial.

1 1 1 1 1
B 8.04 B.08 812 B.16 8.2
Time (s)

Figura. 2-19. Comparacién de sefiales EMG capturadas superficial e internamente con una MVC de
30%. [38]

Se observa a simple vista que la sefial procedente del sensor superficial contiene mucho més ruido,

el cual impide disponer de la sefial EMG en exclusiva, ademas de otros inconvenientes para su
correspondiente analisis:

e Kl sensor superficial adquiere registros de mas unidades motoras que el de aguja, por lo
que aquellas unidades motoras con amplitudes pequefias seran descartadas como ruido.
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e Las acciones potenciales parecen ser similares en forma y amplitud cuando se observan los
datos provenientes de sensores superficiales, ya que al estar los sensores mas lejos de las
fibras, el rango dindmico que se registra es mucho menor.

e Lasuperposicién cuando se analizan sefiales superficiales es mucho mayor. Esto es causado
por el tejido que hay situado entre el sensor y el origen de las acciones potenciales, el cual
actia como filtro, y entre otras cosas provoca que aumente la duracién de las acciones
potenciales haciendo que se superpongan entre si.

La senal electromiografica pura u original que capturan los sensores antes de ser filtrada, se
asemeja a lo que se observa en la siguiente imagen obtenida a partir de 3 contracciones estaticas
del biceps braquial:

Active Rest
Contraction Burst Period
N oducibl
—— e
t il
s +
time (ms)

Figura. 2-20. Identificacién de las partes de una sefial EMG. [33]

Cuando el musculo esté relajado, se puede observar una linea basal relativamente libre de ruido.
La presencia o ausencia de ruido cuando no hay activacién muscular depende de los factores ya

comentados anteriormente, y debe permanecer por debajo de los 3-5 pV.

En su camino de las membranas musculares hasta los sensores, las seflales EMG pueden ser
influenciadas por diversos factores externos que alteren su forma y caracteristicas. A modo de
resumen, los mas importantes son los siguientes [157:

e Caracteristicas del tejido: el cuerpo humano es un buen conductor eléctrico, pero
desafortunadamente la conductividad varfa en funcién del tipo de tejido, del grosor de este,
de la temperatura y de cambios fisiolégicos. Estas condiciones pueden cambiar de manera
significante entre diferentes sujetos, e incluso dentro del mismo sujeto, por lo que la
comparacién directa de sefiales EMG no es posible sin un procesamiento previo.

e Interferencia fisiolégica (crosstalk): los muisculos situados cerca de aquel cuya sefial EMG
se quiere capturar producen una cantidad significante de EMG que es detectada por los
electrodos. Este hecho se conoce tipicamente como crosstalk, y no suele exceder el 10%-
15% del contenido total de la sefial. Sin embargo, es importante tenerlo en cuenta,
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especialmente en aquellos casos en los que se capturen sefiales de musculos cercanos al
corazén, ya que las senale electrocardiogréficas son detectadas por los sensores EMG.
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Figura. 2-21. Sefial EMG con mucha interferencia de la sefial ECG. [157]

e Cambios en la geometria entre el musculo y el electrodo: al realizar los movimientos cuyas
seflales EMG quieren ser capturadas, la distancia entre el electrodo y el punto exacto de
captura es modificada. Este problema es inherente a cualquier captura de movimientos
dindmicos, y se debe tratar de reducir al maximo.

e Ruido externo: hay diferentes fuentes de ruido externo que pueden afectar a la calidad de
la sefial EMG capturada, las cuales deben ser reducidas en la medida de lo posible.

e Electrodos y amplificadores: la seleccién de unos electrodos y amplificadores de una calidad
suficiente permitirdn reducir el ruido en la linea basal de las sefiales capturadas.

Un elemento importante en la captura de sefiales EMG es el amplificador diferencial, el cual
detecta las diferencias de potencial entre los electrodos y elimina parte del ruido externo que afecta
a la sefial. Normalmente se emplean preamplificadores, los cuales estdn montados en los propios
cables o junto a los electrodos, y en este dltimo caso se les denomina electrodos activos. La
principal ventaja de estos ultimos es que se amplifica la sefial inmediatamente después de
capturarla, haciendo que la transferencia de esta sea a un valor de resistencia bajo, el cual la hace
menos sensible a los movimientos de los dispositivos. Una sefial EMG que no haya sido amplificada
tiene valores tipicos de unos pocos uV en las fibras musculares, y de 2-3 mV cuando los electrodos
las leen en la piel. La amplificacién de la sefial suele ser de una ganancia entre 500 y 1000 [157].

Otro aspecto a tener en cuenta es la frecuencia de muestreo del conversor A/D. Para poder traducir
el espectro de frecuencia completo de una sefal, la frecuencia de muestreo debe ser al menos del
doble de la maxima frecuencia esperada en la sefal, de acuerdo con el teorema de muestreo de
Nyquist, para evitar el aliasing. Para las sefiales EMG, su espectro se localiza entre los 10 y los
250Hz, por lo que se recomienda una frecuencia de muestreo de, al menos, 1000Hz [(397.

Ademas de estos electrodos, es también importante la colocaciéon de un electrodo neutro de
referencia por cada sujeto. Tipicamente se selecciona una zona cercana al misculo cuya sefial EMG
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se quiere capturar, pero que no se vea eléctricamente afectada en la medida de lo posible, como por
ejemplo un hueso que sea accesible desde la piel y que no tenga tejido que impida el contacto
directo.

Una de las estrategias mas importantes a la hora de preparar un andlisis EMG relevante y su
posterior interpretacién, es la estandarizacién y el control de los factores que influyen los
movimientos y posiciones del ejercicio. Sin entender y controlar las caracteristicas dinamicas del
movimiento en si, es practicamente imposible interpretar la informacién EMG. Los factores mas
importantes que deben ser considerados y estandarizados son [157:

e Posicién angular (ejercicios estiticos): el dngulo y la longitud del musculo influyen
directamente en la amplitud de la sefial EMG, ya que el musculo activo se mueve debajo
de los electrodos y la mecanica muscular cambia al modificarse la distancia entre el
electrodo y las fibras musculares (ademas de otros aspectos biomecénicos).

e Rango de movimiento (ejercicios dindmicos): en analogfa al factor anterior, un rango
de movimiento variable incrementa significativamente la variabilidad de la sefial
capturada, debiendo ser adecuadamente estandarizado.

e Velocidad del movimiento (ejercicios dindmicos): cualquier ciclo de repeticién implica
aceleracién y frenado constantes. Una mayor velocidad provoca una mayor aceleracién lo
que hace que se activen mas unidades motoras por unidad de tiempo, lo que finalmente
resulta en niveles de inervacién y contracciones no constantes.

e Carga o resistencia: la carga (o ausencia de esta) debe estar controlada y ser constante en
todo momento. Sin este factor controlado, la comparacién de diferentes ejercicios o pruebas
de fatiga no pueden ser completadas con suficiente precision.

e Duracién y repeticiones: una vez se supera el 30% de la intensidad de inervacién de la
MV, la duracién de la contraccién estatica o la cantidad de repeticiones dindmicas deben
ser considerados como un factor importante a controlar.

e Estado preliminar: la condicién del metabolismo y del sistema nervioso central, asi como
la fatiga y el momento del dfa, deben ser considerados como un factor de variabilidad
incontrolada.

2.7. Espacio entre electrodos

Tal y como se ha comentado anteriormente, las sefiales EMG superficiales capturadas mediante
sensores situados sobre la piel contienen la actividad eléctrica que se origina en el musculo que se
contrae y cuya informacién es objeto de estudio, asi como las sefiales EMG que se propagan por
el tejido y proceden de la activacién de musculos vecinos, ademés del ruido de base inherente en
el sistema de captura y la interfaz piel-electrodo. A la interferencia procedente de la activacién de
otros musculos se le conoce como crosstalk, y provoca una distorsién en la sefial del muasculo cuya
informacién se quiere capturar, haciendo que la interpretacién del tiempo de activacién y de la
magnitud de la fuerza desarrollada pueda ser equivocada. La amplitud de la sefal de crosstalk
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detectada se ha documentado alcanzando un 16% de la sefial capturada [40, 417. Este grado de
contaminaciéon que produce el crosstalk es particularmente problemética en el proceso de caminar
para pacientes con espasticidad, pero afecta enormemente en cualquier actividad que incluya la
coactivacién de varios musculos [427].

Los factores que mas influyen en la cantidad de crosstalk detectado son el espacio entre los
electrodos sSEMG, y la localizacién exacta del electrodo en la superficie del miasculo. Es evidente
que un sensor colocado en el borde de la superficie del musculo se verd afectado por maés crosstalk
que otro situado en el centro del mismo, por lo que la mejor localizacién para los sensores
electromiograficos superficiales es la zona llamada “vientre muscular” [14, 43, 44].

El disefio més extendido de los sensores SEMG consiste en un conjunto de dos electrodos situados
muy cerca, de forma que cada uno de ellos detecta un potencial a través de la piel. Estos dos
potenciales se restan y amplifican, consiguiente una tnica sefial diferencial, que es més sensible a
los potenciales que se general localmente por el muisculo méds cercano que a los potenciales
provenientes de musculos situados mas alejados. A medida que el espacio entre electrodos se
aumenta, la magnitud tanto de la sefial que se quiere capturar como la del crosstalk aumenta
también, por lo que la distancia entre los electrodos debe ser seleccionada de forma que se
maximice la sefial que se quiere capturar, y se minimice el ruido [45].

En la literatura existe un informe que es ampliamente reconocido y empleado, elaborado por varios
de los mayores expertos en el campo de la electromiogratia superficial, y que recibe el nombre de
SENIAM (Surface EMG for Non-invasive Assesment of Muscles), en el cual se propone una
distancia entre electrodos de 20mm para sensores electromiograficos superficiales bipolares [46].
Esta recomendacién estd basada en una encuesta llevada a cabo entre los miembros del grupo
SENIAM, resultados obtenidos a partir de simulaciones realizadas con modelos matematicos, y
resultados empiricos de experimentos reales [45, 47 .

Para elegir el espacio entre electrodos adecuado, es conveniente analizar los estudios ya realizados,
en los que se han comparado diferentes configuraciones, desde los 5mm hasta los 40mm, para
comparar el comportamiento de las sefales electromiograficas superficiales con las diferentes
configuraciones. En la siguiente figura se observa que, a medida que la distancia entre los
electrodos aumenta, la amplitud de la sefial de crosstalk aumenta en mayor medida que la sefial
que se quiere capturar. Esto se debe a la profundidad de las fibras en las que se general las acciones
potenciales de las unidades motoras, y a la superposiciéon espacial entre las diferentes unidades
motoras que se detectan en la piel [457]. Esto confirma que, a mayor espacio entre electrodos,
mayor es la contaminacién que el crosstalk provoca.
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Figura. 2-22. Resultados de modificar la distancia entre electrodos. [45]

En otros estudios se observa la relacion entre la sefial que se quiere capturar y el crosstalk, a medida
que se va modificando el espacio entre electrodos desde los 5mm hasta los 40mm, durante
contracciones isométricas. El resultado muestra que la configuracién en la que el ruido provocado
por el crosstalk es més pequenio (dentro del crosstalk se incluye también el ruido de base) es con una
separacion entre electrodos de 10mm. La opcién de dejar 20mm entre electrodos siempre provoca
que la contaminacién por crosstalk sea mayor, pero si la distancia se reduce a 5mm, la contaminacién
en la sefial también aumenta debido a la dominancia de la componente del ruido de base, cuya
amplitud es relevante cuando los niveles de la sefial electromiografica que se quiere capturar son
pequenos [487. Esto se observa perfectamente en la siguiente figura:
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Figura. 2-23. Resultados de buscar la distancia entre electrodos 6ptima. [48]
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2.8. Maéxima contraccién voluntaria (MVC)

Uno de los valores mas importantes involucrado en la captura de sefiales EMG, asf como en su
posterior procesamiento y andlisis, es la méxima contraccién voluntaria. Este valor permite
establecer el maximo de cada sujeto, de forma que se puedan normalizar las sefiales y compararlas,
aunque procedan de diferentes sujetos. La normalizacién es de vital importancia si se desea
comparar sefiales EMG procedentes de diferentes sujetos, o incluso en el mismo sujeto para
comprar ejercicios realizados con musculos distintos o ejercicios diferentes llevados a cabo por el
mismo miusculo. Generalmente, la normalizacién de una sefial EMG se realiza dividiendo toda la
sefal entre un valor de referencia obtenido por el mismo musculo, haciendo que las condiciones
que afectan a la sefial durante el ejercicio sean minimos. En la literatura existe un consenso
bastante amplio de que un buen valor de referencia para la normalizacién es aquel que tiene una
alta repetitividad, especialmente cuando se trata del mismo sujeto en la misma sesién. La eleccién
del valor de referencia tiene que tener un significado similar para permitir las comparaciones entre
individuos, musculos y ejercicios [49, 507].

A pesar de que el método elegido para la normalizacién es critico en la interpretacion de las sefiales
EMG ya que influye en el patrén y la amplitud de la sefial, no existe un consenso suficiente entre
la comunidad cientifica sobre cudl es el mejor de los diferentes métodos disponibles. Los cuatro
métodos que principalmente se emplean para normalizar este tipo de datos son [51, 527

e Laméxima activacién de los niveles durante su méxima contraccién (MVIC)
e El pico o media de los picos mds altos del ejercicio investigado
e La activacién de los niveles durante la submaxima contraccién isométrica

e La amplitud pico a pico de la maxima onda M (M-max)

En general, sélo el método MVIC puede ser valido para comparar los niveles de actividad
muscular, asf como los patrones de activaciéon entre musculos, tareas e individuos. E1 método del
pico mas alto puede ser utilizado para comparar patrones musculares de activacién entre personas,
pero no permite comparar los niveles de activaciéon entre musculos, tareas o individuos. El método
de contraccién isométrica submaxima no compara la actividad muscular entre diferentes
individuos, mientras que el método M-max se asocia a una fiabilidad baja, por lo que no se
recomienda para el anélisis de sefiales EMG [537].

Para obtener la maxima contraccién voluntaria, se recomienda que los sujetos contraigan el
musculo cuyos datos se quieren capturar utilizando la méxima fuerza que sean capaces. Esta
contraccién debe ser repetida en varias ocasiones (tipicamente 3 veces), permitiendo un descanso
entre las mismas de 3 minutos. Una vez se ha terminado este proceso, el valor maximo que se haya
capturado se establecera como méxima contraccién voluntaria (MVC) y permitird normalizar las
posteriores sefiales a partir de dicho valor [387.
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2.9. Funcion del musculo braquiorradial

A partir de lo comentado anteriormente sobre musculos agonistas y antagonistas, se puede
comprender rapidamente que en los movimientos de flexién y extensién del antebrazo los
musculos empleados principalmente son el biceps y el triceps, con sus diferentes partes internas.
Sin embargo, hay un musculo que también influye en este proceso y es el braquiorradial.

El misculo braquiorradial se origina en la cresta supracondilea lateral, la cara lateral de la diafisis
del himero y el tabique intermuscular lateral y se inserta en el aspecto lateral del proceso
estiloideo del radio [54, 557]. Esto, que puede resultar muy complicado de entender, se comprende
tacilmente en la siguiente figura:

Figura. 2-24. Identificacién del musculo braquiorradial. [56]

A pesar de su importancia, su funcién concreta en el movimiento del brazo ha sido histéricamente
objeto de discusién. La controversia puede ser encontrada ya en 1756 cuando Chelseden escribié
que "EI supinador longitudinal del radio no es un supinador sino un doblador del codo, con una
palanca més larga que cualquiera de los dos musculos anteriores, y se preocupa menos de girar el
codo en posicién supina, que los extensores del carpo, los dedos o los pulgares” [547. Esto
concuerda en parte con estudios mucho mas recientes donde por ejemplo utilizaron el analisis de
vectores de momento para estudiar los momentos del brazo de los musculos a través del codo en
diferentes posiciones del antebrazo. Este modelo calculé que el braquiorradial tiene un momento
de pronacién cuando el antebrazo se supina, y un momento de supinacién cuando el antebrazo es
pronado [577].



ESTADO DEL ARTE 33

Posteriormente, se ha utilizado la electromiografia dindmica para estudiar la rotacién del
antebrazo en posiciones estaticas del codo, y concluyeron que el braquiorradial tiene una actividad
electromiografica minima cuando no se le aplica carga, y la actividad durante movimientos de
supinacién es menor que en los de pronacién [587. Uno de los estudios méds recientes examiné la
funcién del braquiorradial durante la flexién del codo y la rotacién del antebrazo bajo diversas
tareas de carga, siempre medida mediante sefiales electromiogréficas. En él se llega a la conclusién
de que la activacién del braquiorradial durante la flexién del codo es significantemente mayor (23%
de la contraccién maxima voluntaria) que su activaciéon durante la extension del codo (11% de la
contraccién maxima voluntaria). Dicho estudio analiza también si la posiciéon del antebrazo afecta
a la activacién del braquiorradial (pronacién, supinacién o neutro) y establece que la funcién
principal del braquiorradial es la de estabilizar el codo durante las actividades de flexién y
extensién del codo [567].

2.10. Influencia del 4ngulo de la articulacion

A pesar de que muchos estudios se han centrado en el efecto de la posicién en la que se colocan los
electrodos superficiales, esto no tiene en cuenta los problemas que se crean por las condiciones
dindmicas del movimiento de las articulaciones. Esta claro que no todas las localizaciones en la
superficie del misculo proporcionan informacién sobre la sefial electromiogréfica y variables
espectrales de calidad, ya que las propiedades de las sefiales varfan consistentemente si la sefial es
capturada cerca de la zona de inervacién, o entre dicha zona y los tendones [59, 607. Ya que la
amplitud de la acciéon potencial disminuye en las zonas de inervacién y cerca de los tendones, pero
sin embargo las variables espectrales aumentan, los electrodos deberfan situarse entre la zona de
inervacién y los tendones, para de esa manera detectar la accién potencial durante su propagacién
alo largo de las fibras musculares [61, 627]. Esto puede ser dificil en el caso de misculos con varias
zonas de inervacién, o misculos muy pequenos. Ademds, cuando el angulo de la articulacién cuyo
movimiento acciona el musculo que se esté estudiando cambia, la posicién relativa de los electrodos
respecto a la zona de inervacién varfa en el tiempo, lo que también hay que considerar [63, 64.

Estudios disponibles en la literatura han demostrado que la colocacién apropiada de los electrodos
puede reducir la variabilidad estimada de la amplitud de la sefial electromiografica debida a factores
geométricos, llegdndose a observar en los misculos vasto medio y lateral un desplazamiento de
10mm de los electrodos en algunos casos [64]. Para estudiar estas situaciones el enfoque més
extendido es a través de un andlisis espectral de la sefial electromiogréfica en condiciones
dindmicas, prestando mucha atencién a las condiciones no estacionarias de la sefial [65, 667. Sin
embargo, la localizacién de los electrodos no ha sido objeto de muchos estudios, y los factores
anatémicos afectan a las caracteristicas de las sefales electromiogréficas y pueden contribuir a su
naturaleza no estacionaria. En el caso de contracciones isométricas, la problematica es resuelta con
una correcta situaciéon de los electrodos, por un lado siguiendo las directrices establecidas en la
literatura [477], y por otro lado identificando adecuadamente las zonas de inervacién y los tendones
existentes [67-69].

Se ha demostrado que diferentes posiciones de los electrodos a lo largo de las fibras musculares
pueden producir grandes diferencias en las variables de la sefial electromiogrifica, lo que puede
provocar una mala interpretaciéon de la variaciéon de la actividad muscular a lo largo del tiempo
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cuando el misculo se mueve debajo de los electrodos. La zona de inervacién se utiliza
habitualmente como punto de referencia para evaluar el cambio de las fibras musculares debajo de
los electrodos que leen la sefial. Es evidente que todos los miisculos no cambian lo mismo y que la
captura de sefales electromiograficas superficiales durante contracciones dinamicas es mas facil
en algunos casos que en otros, pero ademds si se producen grandes variaciones en al angulo de las
articulaciones, puede que no haya una localizacién adecuada para los electrodos que permita
capturar la sefial con garantias durante todo el movimiento [707. En estos casos, el uso de una
captura multicanal y la selecciéon del par de electrodos adecuada puede permitir evitar las
variaciones en la amplitud y los valores espectrales de las sefiales electromiogréficas capturadas.

De todas formas, en la actualidad es todavia complicado identificar claramente si las fluctuaciones
resultantes de monitorizar sefales electromiograficas durante ciclos enteros de movimientos
repetitivos son consecuencia de los cambios en los niveles de activacién de las fibras musculares,
o se deben a las variaciones geométricas. Ademads, no hay que olvidar que hay otros elementos de
ruido que contaminan la sefial capturada, como son el crosstalk o los cambios en el grosor de las
capas subcutdneas de la piel, los cuales pueden afectar en mayor o menor medida que los cambios
geométricos a las caracterfsticas de la sefial capturada. Esto depende en gran medida del sistema
elegido para la captura de la sefial: filtros, distancia entre electrodos, tamaiio y forma de los
electrodos...

2.11. Filtrado

Las sefiales electromiograficas superficiales (SEMG) siempre contienen la sefial que se origina en
el musculo debido a su activacién, ademés de diversas componentes de ruido que son endémicas e
inevitables, y se han comentado anteriormente. Este ruido contamina la sefial electromiografica y
puede llevar a interpretaciones erréneas de la misma, lo que sucede especialmente cuando se
capturan sefiales mediante sensores superficiales durante contracciones dinamicas.

Ademas de utilizar métodos efectivos de localizacién y ajuste de los sensores electromiograficos
superficiales a la piel [43, 717, una de las maneras més simples y directas de aumentar la fidelidad
de la sefial es filtrar tanto ruido como sea posible al mismo tiempo que se retiene la mayor cantidad
posible del espectro de frecuencia de la sefal electromiografica deseada. El rango de frecuencias
del espectro de las sefiales electromiograficas que se obtienen con sensores superficiales
normalmente abarca entre los 0 y los 400Hz, dependiendo entre otras cosas del espacio entre
electrodos, la cantidad de tejido grado existente entre la piel y el tejido muscular, o el tipo de
musculo [147. El ancho de banda es generalmente mayor si el sensor es situado sobre la insercién
de las fibras musculares en los tendones o en la zona de inervacién del musculo. Sin embargo, dicha
localizacién no es siempre aconsejable debido a que la amplitud de la sefial es sensible a esta
localizacién tan precisa [727].

En los valores mas altos del espectro de frecuencia de la sefial electromiografica se debe aplicar un
filtro paso bajo cuya frecuencia de corte sea la que coincide con el momento en el que la componente
de ruido existente en la sefial sea mayor que la amplitud de la propia sefial. Consecuentemente, es
recomendable que la frecuencia de corte del filtro paso bajo se encuentre entre los 400 y los 450Hz
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[447]. En cuanto a los valores més bajos del espectro de la sefial electromiogrifica, la selecciéon de
la frecuencia de corte del filtro paso alto es mas relevante ya que existen diversas fuentes de ruido
cuyos espectros de frecuencia se solapan con los de la sefial que interesa. Es por todo ello que la
determinacién de las caracteristicas de dicho filtro ha sido objeto de estudio durante las Gltimas
tres décadas, y existen varias teorfas al respecto. Las mas interesantes son las de la International
Society of Electrophysiology and Kinesiology 737, que recomienda una frecuencia de corte de 20Hz;
la de los Standars for Reporting EMG Data [_747, cuya frecuencia de corte sugerida es de 5Hz; los
requerimientos del Journal of Electromyography and Kinesiology que exige una frecuencia de corte
de 10Hz para publicar un articulo; o las recomendaciones del Surface EMG for Noninvasive
Assesment of Muscles (SENIAM) [397], que establece estas directrices en el rango 10-20Hz.

Las recomendaciones del SENIAM estan basadas en una encuesta sobre las practicas de varios
laboratorios que trabajan con sefiales electromiogréficas y que fueron identificados a través de la
literatura, mas que a partir de datos empiricos. Es por ello por lo que sus datos se obtienen a partir
de las précticas de un grupo de laboratorios que fueron seleccionados por los propios autores de
SENIAM. Los tinicos datos empiricos disponibles [757] recomiendan una frecuencia de corte para
el filtro paso alto comprendida entre 15 y 28Hz para la captura y filtrado de sefales
electromiograficas de miusculos faciales. No hay especificaciones para el filtrado de sefales
electromiograficas de otras partes del cuerpo basadas en datos experimentales empiricos.

Volviendo a los ruidos que afectan a las sefiales electromiogréficas superficiales, hay diversas
fuentes de ruido tanto intrinsecas como extrinsecas que pueden contaminarla. Las dos fuentes de
ruido extrinsecas provienen de la linea de alimentacién que haya en el lugar donde se capturan los
datos, y del movimiento de los cables de los sensores que se produce durante las contracciones
dindmicas que van a capturar. Ambas pueden ser completamente eliminadas con un disefio
adecuado del sistema de adquisiciéon de las sefiales y utilizando componentes electrénicos
disefiados para eliminar estos ruidos. El origen de las sefiales de ruido intrinsecas también consiste
en dos fuentes diferentes: el sistema electrénico de amplificaciéon de la sefial (ruido termal) y la
interfaz piel electrodo (ruido electroquimico) [767. Al conjunto de todas estas fuentes de ruido se
le denomina ruido basal y es detectado en el momento en que un sensor se adherido a la piel. Existe
una fuente de ruido adicional llamada ruido por movimiento del artefacto, que también se genera
en el interfaz piel-electrodo, pero que se produce cuando el misculo se mueve por debajo de la piel
o cuando un impulso de fuerza viaja a través del musculo y la piel y provoca un pequeiio
movimiento en el interfaz piel-electrodo. El resultante valor de tensién en funcién del tiempo entre
ambos electrodos puede ser el ruido que mas problemas provoque y, por ello, al que més atencién
hay que prestarle.

De acuerdo con experimentos llevados a cabo en la literatura, la seleccién de la frecuencia de corte
del filtro paso alto depende del musculo y del tipo de movimiento que se vaya a capturar. Para
aplicaciones en las que se realicen contracciones isométricas o movimientos comunes y normales,
la frecuencia de corte recomendada es de 20Hz. Sin embargo, para capturar movimientos mas
vigorosos como los que se realizan en el deporte o en aplicaciones clinicas que incluyan pacientes
con desordenes motores, la frecuencia de corte deberd ser aumentada por encima de los 20Hz
mediante filtros adicionales, a pesar de la perdida de datos electromiogriéficos y de la distorsién
espectral que pueda aparecer [44]. En el mismo estudio se avisa de que la utilizacién de frecuencias
de corte por debajo de los 20Hz no es recomendable ya que, como se observa en la siguiente figura,



36 CAPITULO 2

al ver la cantidad de energfa que tiene la sefial en su dominio de frecuencia se aprecia que por
debajo de los 20Hz apenas hay datos.

Magnitude (10°V2)
o

Amplitude (mV)

Magnitude (10°v2)

Time (5) Frequency (Hz)

Figura. 2-25. Resultados demostrando la ausencia casi total de energfa en el rango por debajo de
20Hz. [447]

Ademas de lo anterior, los datos contenidos entre los 10 y los 20Hz contienen picos cuya amplitud
se corresponde con el valor medio de los valores de disparo de las unidades motoras, y su anchura
depende de la desviacién estandar de dichos valores de disparo [14, 77]. Los picos fluctiian
especialmente durante las contracciones de menor intensidad, momento en el que el valor de
disparo de las unidades motoras es mdas sensible a interferencias externas y ruidos [44].
Consecuentemente, la energifa en las sefales electromiograficas superficiales por debajo de 20Hz
es inestable y no proporciona una contribucién confiable al conjunto de la sefial.

Cuando existe la limitacién de seleccionar una tnica frecuencia de corte en el filtro paso alto para
uso general, el valor de 20Hz permite optimizar la obtencién de informacién proveniente de la
sefial electromiogrifica, sin que esto provoque inestabilidades o afecte al resto del sistema. Este
valor ademaés coincide con algunos estudios realizados en la literatura 787, pero difiere de otros
que se han analizado anteriormente.

La eleccién de los pardmetros especificos de estos filtros deberd depender también de las
caracteristicas que se quien extraer posteriormente de la sefial SEMG. Dado que estas sefiales son
vulnerables a cambios por factores no-fisiol6gicos o por el nivel de contraccién o su duracién, la
configuracién 6ptima del filtrado se espera que difiera entre los diferentes sujetos, asi como en las
diferentes adquisiciones de datos con un mismo sujeto. Por ello, el uso de filtros adaptativos puede
ser una buena alternativa a los filtros tradicionales cuando caracteristicas especiales o concretas
quieren ser extraidas [17].

En la electromiografia superficial, el filtrado en el dominio del tiempo es muchas veces separado
del filtrado en el dominio espacial. Sin embargo, si el filtrado espacial y el filtrado temporal son
reescritos como una combinacién lineal de versiones de las sefiales de entrada retrasadas la una
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respecto a la otra en el tiempo, el filtrado espacio-temporal puede pasar de ser tratado como la
combinacién de la convolucién en el demonio temporal y la combinacién linea en el domino
espacial, a una tinica combinacién lineal:

Yy = ) ailh*x) = ) @) h(m)x(n—m) ¥

i i

Que tomando w; = a;h; queda de la siguiente manera:

y(n) = z Z w;(m)x;(n —m) (4)

i

Donde x; es la i-ésima sefial de entrada, con el filtro en el espcaio temporal h; y el coeficiente de
filtrado espacial a; [797].

La amplitud de la sefial SEMG es frecuentemente utilizada para evaluar la activacién muscular y
el nivel de fuerza. Este es el motivo de que la amplitud de la sefial es tradicionalmente cuantificada
utilizado el RMS y los valores rectificados y ponderados. El valor RMS de una sefial EMG suele
ser un parametro robusto a la hora de determinar el nivel de activacién de un muisculo en un
instante determinado [807. Sin embargo, el nivel de activacién es raramente constante en el
tiempo ni homogéneamente distribuido por el musculo, incluso en contracciones a fuerza
constante. Estos cambios espaciotemporales en la activacién indirectamente contienen
informacién acerca del proceso de activaciéon de las unidades motoras, y puede incluso
proporcionar informacién de estrategias plausibles de control motor para prevenir la fatiga
durante contracciones prolongadas [81, 827.

2.12. Analisis de senales

Las sefiales EMG capturadas y sin haber sido procesadas contienen informacién muy importante
que puede servir para un primer andlisis de la inervacién de los musculos. Las recomendaciones
sugieren la captura de sefales sin ningtn filtro por hardware, excepto el filtro paso banda del
amplificador que es necesario para evitar el aliasing en el muestreo.

Debido a las caracterfsticas intrinsecas de las sefiales electromiogréficas, y aunque no haya un
cambio voluntario en el estado de los musculos, estas sefiales no son estacionarias por ser formadas
a partir de la suma de las acciones potenciales de varias unidades motoras [147]. Sin embargo, si
se observa tinicamente los momentos en los que los valores de la sefial son bajos, alrededor de un
20%-30% de la contraccién maxima voluntaria, y las contracciones de los musculos tiene una
duracién corta, entre 20 y 40 segundos, las sefiales mioeléctricas pueden considerarse como
estacionarias en un sentido amplio de la palabra [837. Por otro lado, las contracciones que alcanzan
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entre el 50% y el 80% de la contraccién maxima voluntaria provocan fatiga muscular, lo que hace
que sean claramente sefales no estacionarias [84].

Las fluctuaciones en los pardmetros espectrales de las sefiales mioeléctricas voluntarias son
debidas al hecho de tratarse de sefiales no estacionarias, asi como a las variaciones intrinsecas de
los estimadores por la naturaleza aleatoria de la sefial. Es por ello que la trasformada répida de
Fourier (Fast Fourier Transform FFT) asi como otros métodos de procesado de sefiales clésicos
pueden no ser apropiados para el analisis de sefiales mioeléctricas.

Para resolver estas dificultades con la transformada de Fourier y satisfacer la condicién
estacionaria, es comun dividir las sefiales largas en bloques de corta duracién donde el considerar
a las sefales como estacionarias es posible [85-877. Esto ya fue propuesto cuando se desarroll6 la
transformada de Fourier de término reducido (STFT o Short-Time Fourier Transform) (887, a
partir de la cual se consiguié que la representacién de las sefiales mioeléctricas en el espectro
frecuencial permitiera relacionar de manera muy prometedora la actividad muscular del utero a
nivel celular con la sefial electromiografica superficial [897.

Para analizar las sefiales mioeléctricas durante contracciones dindmicas, existen comparativas
entre diferentes métodos tiempo-frecuencia basados en diferentes ntcleos, como son el WVD
suavizado (distribucién de Wigner-Ville), el ntcleo cénico, el de interferencias reducidas, y el
CWD (distribucién de Choi-Williams) [907]. De dichos estudios se extrae que el método de Choi-
Williams es el méds adecuado para la representacién de sefiales mioeléctricas no estacionarias
durante contracciones dindmicas [65]. Sin embargo, la seleccién de los parametros de dicho
método es critica y debe ser adaptada para cada sefial en concreto.

Recientemente, el método de la transformada wavelet ha sido propuesto como una posibilidad de
superar las limitaciones de los métodos tiempo-frecuencia tradicionales. Este método actia como
un “microscopio matemdtico” en el que se pueden observar diferentes partes de las sefales
simplemente ajustando el enfoque, lo que permite la detecciéon de componentes de corta duraciéon
dentro de la sefal. Matematicamente, se parte de la base del método STFT, en el que se extiende
la aplicabilidad del método de la transformada de Fourier dividiendo la sefial de entrada en
segmentos, pudiéndose asumir la sefial en cada segmento como estacionaria [887]. La STFT para
una sefial x(t) puede ser expresada de la siguiente manera, donde W (t) es la funcién ventana y *
representa el conjugado complejo:

STFT,(t,w) = f W*(t — )x(t)e /Tdr (5)
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Sin embargo, para su aplicacién a la transformada wavelet se reemplaza la frecuencia mediante una

operacién de escalado temporal. Dada la sefial de entrada x(t), la transformada wavelet continua
se define como:

CWT.(a, b) = ] x (s (dt (6)

En la anterior ecuacién, a > 0 representa el pardmetro escala, b € R representa el pardmetro
traslacion (escalado temporal), y ¥, 5 (t) se obtiene escalando ¥(t) un tiempo b y una escala a.

Yap(t) = _ Y (t — b) (7)

a a

B

Cabe destacar que cuando a incrementa su valor, la funcién ¥, ;, se convierte en una versién mas
estrecha del prototipo, la cual puede ser (til para el analisis de los componentes de baja frecuencia
de la sefal. Por otro lado, cuando el parametro escala es pequeno, la funcién i, , es comprimida,
siendo entonces adecuada para analizar los componentes de alta frecuencia.

Para su aplicacién més sencilla, se han desarrollado paquetes de la transformada de wavelet, que
permiten realizar un mejor anélisis adaptado a la sefial [91-937. También se compararon métodos
de transformacién tiempo-frecuencia con wavelet discreta para analizar sefales mioeléctricas
durante contracciones mantenidas, resultando en que las estimaciones espectrales basadas en la
transformada discreta wawvelet tienen un menor error cuadratico medio que aquellos basados en los
métodos de Fourier para sefiales mioeléctricas reales [947].

Asfi, durante contracciones dindmicas el analisis espectral debe ser utilizado con mucho cuidado
porque el nimero de unidades motoras activas cambia, la posicién de los electrodos respecto a las
tibras musculares activas no es siempre la misma, la relacién geométrica entre los electrodos y la
zona de inervacién varfa, las fibras musculares no son siempre del mismo tamario... Todos estos
factores, junto con los cambios en la velocidad de conduccién de las fibras musculares que provoca
la fatiga, hacen que las sefales mioeléctricas sean menos estacionarias. De los resultados que se
muestran se extrae que el método CW'T proporciona un mejor comportamiento estadistico que el
resto de los métodos de andlisis tiempo-frecuencia con los que se compara con, utilizando sefiales
simuladas, por lo que serfa conveniente utilizar dicho método con sefales reales [837].



40

Procesamientos tipicos de las sefiales EMG para su posterior andlisis y extraccién de
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Figura. 2-26. Resultados de los diferentes métodos tiempo-frecuencia. [83]

caracterfsticas son los siguientes [15, 837

e Rectificado: en un primer lugar, todas las amplitudes negativas son convertidas a
positivas, de forma que los pardmetros de amplitud estandar como la media o la amplitud

pico a pico se mantienen en la curva.
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Figura. 2-27. Rectificado de una sefial EMG. [15]
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e Suavizado: como ya se ha comentado, el patrén de ruido que afecta a las sefiales EMG es
aleatorio, ya que el conjunto de unidades motoras cuyas acciones potenciales llegan a los
electrodos cambia constantemente durante los ejercicios dindmicos que el sujeto realiza.
El resultado de esto es que una misma sefial EMG no puede ser capturada en dos ocasiones
diferentes, aunque el sujeto realice la misma accién. Sin embargo, para evitar esto se
minimiza la parte no reproducible de la sefial mediante algoritmos de suavizado digital, los
cuales hacen que la parte principal de la sefnal sea destacada. El método més empleado para
ello es el de la media cuadrética (RMS - Root Mean Square), el cual refleja el poder medio
de la senial [14, 957].
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Figura. 2-28. Suavizado de una sefial EMG. [15]

e Normalizacién: uno de los principales retos de cualquier analisis de sefiales EMG es que
la amplitud esta fuertemente influenciada por las condiciones del experimento. Esto quiere
decir que el valor puede variar mucho en funcién de la localizacién del electrodo, del sujeto
e incluso del dfa en el que se haga la captura. Una solucién para tratar de subsanar esta
incertidumbre en escala de pV es la normalizacién de las sefiales a un valor de referencia,
como por ejemplo es el de la maxima contraccién voluntaria (MVC) de un movimiento de
referencia. La idea basica es la de “calibrar” el valor de amplitud utilizando para ello una
unidad de relevancia fisiolégica, en este caso el valor que proporciona la capacidad maxima
de inervacién.

MvC Test Trials
b E—
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Figura. 2-29. Normalizado de una sefial EMG. [15]
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Tipicamente, las contracciones para obtener el valor de contraccién maxima voluntaria se realizan
contra una resistencia estdtica. Para conseguir llegar al méximo, es importante que todos los
elementos implicados en el ejercicio estén perfectamente estabilizados y sujetos. Logicamente, en
el caso de pacientes que no pueden realizar estas actividades para calcular su MVC existen otros
métodos de normalizacién que pueden ser considerados, pero este se considera el mas eficiente.

La prueba de MVC debe ser realizado de manera separada para cada musculo que se va a investigar.
El primer paso es identificar un ejercicio y posicién que permita una inervaciéon méaxima efectiva.
Para las extremidades, normalmente se emplean actividades aisladas en las que se usa una sola
articulacion, sin llegar a los extremos del rango de movimiento. Tras una secuencia inicial de
calentamiento, el sujeto debe empezar a aumentar la fuerza, llegando a la méxima en unos 5
segundos, y manteniéndola durante otros 3 segundos hasta el momento de volver el relax. Esto se
debe repetir en varias ocasiones, dejando tiempo suficiente para el descanso del musculo. La
méxima contraccién voluntaria no se calcula como un tnico pico ya que esto podria provocar
variabilidad en los resultados.

Uno de los principales beneficios de la normalizaciéon basada en MVC es la estimacién del esfuerzo
neuromuscular empleado o necesitado para una tarea o ejercicio concreto. Al nivel de pV, es
imposible estimar la demanda neuromuscular porque estos datos estan demasiado influenciados
por las condiciones de captura de una sefial individual. Sin embargo, los datos normalizados a
partir de la MVC proporcionan informaciéon entendible de la capacidad a la que el musculo ha
trabajado, cudn efectivo ha sido en el misculo un entrenamiento o cuanta demanda ergonémica
exige una tarea a un trabajador. El otro beneficio significativo de la normalizacién basada en MVC
es que se referencia toda la sefial EMG a un valor estandarizado, pudiéndose comparar
directamente sefales procedentes de diferentes sujetos, misculos o ejercicios.

2.13. Seleccién y extraccién de caracteristicas

Una vez se tienen las sefiales EMG filtradas y disponibles para su procesamiento, hay que analizar
las caracteristicas de estas. Para ello, existen diferentes enfoques y técnicas que utilizar, y a
continuacién se van a comentar varias, en concreto las que han resultado mas interesantes para el
desarrollo del control del exoesqueleto.

2.13.1. A
nalisis en el dominio del tiempo

El anélisis en el dominio del tiempo fue el primer método utilizado para analizar las sefiales EMG.
Dado que este método sdlo tiene en cuenta los datos en el dominio del tiempo, no aprovecha toda
la informacién disponible. Las caracteristicas méds comunes en este tipo de analisis son: integral
del valor absoluto (IAV — Integral of Absolute Value), paso por cero (ZC — Zero Crossing),
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varianza (VAR), longitud de onda (WL — Waveform Length) y cambios en la pendiente (SSC —
Slope Sign Changes).

Como consecuencia de la naturaleza estocéstica de las seflales EMG, un modelo autorregresivo
(AR) puede ser empleado también para la extracciéon de caracteristicas en combinacién con los
métodos mencionados anteriormente. Posteriormente, los coeficientes AR y el resto de los
parametros obtenidos pueden introducirse como entrada en cualquier tipo de clasificador que
controle el movimiento de una prétesis [96].

A pesar de que la funcionalidad de este método se ha probado en multitud de ocasiones en la
literatura, diversos estudios han mostrado que la eficacia es en ocasiones menor que si el anélisis
se hace usando técnicas basadas en el dominio del tiempo-frecuencia. Ademas, estas técnicas son
menos sensibles al ruido que las basadas en el dominio del tiempo [977. Sin embargo, una gran
ventaja del dominio del tiempo es la velocidad de computacién, ya que se consiguen tiempos de
procesamiento mucho menores, lo que implica menores costes de produccién. Todo esto se puede
comprobar a partir de los datos extraidos de la literatura:

TIME-FREQUENCY DOMAIN TIME DOMAIN
Method 1 Method 2
CLASSIFICATION 91,38 89,92 84,96
ACCURACY (%)
COMPUTATION 3,781 18,594 0,109
TIME (MS)
Tabla 2-1. Comparativa de métodos de andlisis. (97)
2.13.2. A

nalisis de Fourier

Al aplicar analisis de Fourier al procesamiento de sefiales EMG, el método méas comin es la
transformada de Fourier de tiempo corte (STFT — Short-Time Fourier Transform).
Teéricamente, las soluciones basadas en el analisis de Fourier no estdn optimizadas para el
procesamiento de sefiales EMG ya que se asume que estas sefiales son estacionarias. No obstante,
se llevan aplicando desde hace mucho tiempo con gran éxito [987.

Diversos estudios han probado que un enfoque basado en el dominio del tiempo-frecuencia es mas
efectivo al trabajar con seflales EMG, probdndose por ejemplo que la transformada Wavelet (un
método basado en el dominio tiempo-frecuencia) es més util para este tipo de aplicaciones [99,
1007].
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2.13.3. A
nalisis Wavelet

Una wavelet se puede interpretar como una onda cuya amplitud que oscila brevemente, empezando
en cero y creciendo para volver a decrecer hasta cero otra vez. Este tipo de sefiales resultan muy
ttiles para resaltar ciertos aspectos de una sefial, ya que a través de la convolucién se pueden
combinar una sefial y una wavelet béasica. Si esta sefial wavelet bésica es seleccionada
adecuadamente, resonaréd con ciertos valores de la sefial que se estd analizando, resaltando las
propiedades que se consideran interesantes [1017].

La transformada wavelet es una técnica usada para dividir una sefnal en diferentes wavelets. La
transformada continua wavelet de una sefial se puede expresar de la siguiente manera:

X, (ab) = \/_15 j_ Zx(t)zp* (?) dt (8)

En esta ecuacién w(t) (una funcién continua en el dominio del tiempo y de la frecuencia) es la
sefial wavelet que es empleada como funcién origen para todas las wawvelets derivadas que son
versiones escaladas de la primera. En general, una transformada wavelet de mayor orden resulta
en mejores aproximaciones a la senal [1027.

En la préctica, la transformada wavelet (discreta y continua) ha probado ser un método muy
adecuado para la extraccién de caracteristicas en el analisis de sefiales EMG. El uso de dicha
transformada para esto es un enfoque popular ya que puede manejar sefiales no estacionarias y
también sefales rapidas transitorias.

Si se observa detenidamente la sefial EMG, se puede interpretar que es el resultado de la suma de
versiones escaladas y retrasadas de una tnica sefial prototipo. Esta teorfa es vélida para identificar
acciones potenciales a través un analisis wavelet, especialmente dado que la forma de la senal wavelet
de gorro mexicano es similar a la forma de una sefial EMG unipolar. Este tipo de wavelet permite
también detectar multiples acciones potenciales en presencia de ruido blanco, lo que es un
problema en sefales EMG superficiales ya que la sefial wavelet esparce el ruido a lo largo del plano
temporal [1037.
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Figura. 2-30. Grifica de una sefial wavelet de gorro mexicano. [1037]

La razén por la que la sefial wavelet de gorro mexicano es ttil en la deteccién de multiples acciones
potenciales puede ser explicada por la similitud entre una MUAP unipolar y la derivada de
segundo orden de una distribucién gaussiana, la cual es practicamente idéntica a dicha wavelet de
gorro mexicano [1047].

2.13.4. P
rincipal Componente Analysis (PCA)

El teorema de Karhunen-Loeve transforma una sefial (proceso estocéstico) en la combinacién lineal
infinita de funciones ortogonales, y resulta de gran utilidad para la extraccién de caracteristicas.
De alguna manera, este teorema es similar a la transformada de Fourier, la cual transforma la sefial
en una serie de funciones sinusoidales. Sin embargo, el teorema de Karhunen-Loeve utiliza como
base funciones ortogonales en lugar de sinusoidales, las cuales vienen determinadas por la funcién
de covarianza del proceso y los coeficientes son valores aleatorios [1057.

La expansién en variables aleatorias no relacionadas se conoce también como la expansién o
descomposicién Karhunen-Loeve, y su versién empirica, en la que se usan valores de muestra, es
més conocida como Principal Component Analysis (PCA). Al usar esta técnica se asume que se
tienen datos de alta dimensién en un cierto subespacio, tal y como se representa en la siguiente

tigura:
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Figura. 2-31. Subespacio PCA. [http://cmp.felk.cvut.cz]

El uso de PCA es una técnica interesante para el reconocimiento de patrones ya que reduce el
ntmero de coeficientes necesarios para una representacion de caracteristicas efectiva, descartando
los términos con varianzas pequefias. Una vez se tiene construido el subespacio PCA, se proyectan
los valores que se desean comparar y se mide la distancia entre ellos. De esta forma, cuanto mas
cerca estdn los unos de los otros, més relacionados estdn entre si. El Ginico problema es si se tienen
demasiados valores ya que aumenta el proceso computacional [1067].

2.13.5. A
grupamiento K-Means

El agrupamiento o clustering es la asignacién de un conjunto de muestras en un subconjunto
llamado cluster, de tforma que las muestras en el mismo cluster sean similares de alguna manera.
Este clustering se considera una forma de aprendizaje no supervisado y se emplea en diferentes
campos, entre los que esta el reconocimiento de patrones, lo que lo hace una solucién interesante
para el analisis de sefiales EMG [107].

Dado que la mayoria de las técnicas requieren determinar la cantidad de clusters antes de ejecutar
el algoritmo, se han desarrollado diversas técnicas para estimar un valor significativo. Ademas, un
paso importante es la medicién de distancia, ya que determinard cudn similar son dos objetos

r1o87.

En el aprendizaje automatico, se aplica a menudo un algoritmo de clustering llamado k-mean. Este
algoritmo divide “n” muestras en “k” clusters diferentes, basandose en la media mas cercana.
Posteriormente busca los centros de los clusters creados, llamados centroides, donde la suma de las
distancias a todos los objetos en dicho cluster sea minimizada. En otras palabras, se asigna cada
muestra al cluster cuyo centro esté mas cerca, al mismo tiempo que esté lo més lejos posible del
resto de clusters [1097].
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Para ello, los pasos a seguir son los siguientes:

1. Se elige el nimero de clusters “k”

2. Se generan aleatoriamente dichos clusters y se determinan sus centros
3. Se asigna cada punto al centroide més cercano

4. Se vuelven a calcular los centroides

5. Se repiten los pasos 3 y 4 hasta que se cumple el criterio de convergencia.

Como se ve, el algoritmo de clustering k-means es un algoritmo iterativo que minimiza la suma
de las distancias de cada objeto a su centroide. Se mueven los objetos entre clusters hasta que la
suma no puede ser reducida mas, de forma que cada cluster va a ser compacto y estard lo mas
separado de los demds [110-1127. A continuacién, un ejemplo de este tipo de algoritmo:
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Figura. 2-32. Dos clusters de datos separados aleatoriamente. [http://www.mathworks.com/]

2.14. Descomposicion de sefiales EMG

Una sefial electromiografica estd compuesta por las acciones potenciales de grupos de fibras
musculares, los cuales se estructuran en unidades funcionales llamadas unidades motoras. Estas
sefales pueden ser detectadas mediante sensores situados en la superficie de la piel o con sensores
de aguja que se introducen directamente en el tejido muscular. Cuando tnicamente dos o tres
unidades motoras estan activas en la zona del sensor, es normalmente posible identificar
visualmente la mayor parte de las acciones potenciales de las unidades motoras ya que la incidencia
de la superposicién entre las diferentes unidades motoras es relativamente baja. Sin embargo,
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cuando la sefial electromiografica contiene las actividades de cuatro o mas unidades motoras, las
acciones potenciales de cada una de ellas son indistinguibles a simple vista ya que la incidencia de
la superposicién entre dos o mas acciones potenciales de unidades motoras es mucho mayor y las
formas de estas pueden llegar a ser muy similares [1137].

El concepto de la descomposicién de sefiales electromiograficas se explica en la siguiente figura:
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Figura. 2-33. Diagrama de descomposicién de una sefial EMG. [1137]

Una sefial electromiogréfica descompuesta proporciona toda la informacién disponible en la sefial
completa. La informacién temporal permite obtener una completa descripcién del intervalo entre
los pulsos, tasa de disparo y caracterfsticas de la sincronizacién. La morfologia de las formas de las
acciones potenciales de las unidades motoras provee también concerniente a la anatomia y la salud
de las fibras musculares [1137].

A lo largo de las dltimas cuatro décadas ha habido numerosos y diferentes aproximaciones a la
extracciéon de las acciones potenciales de la actividad neuronal y muscular. A finales de los afos 60
se realizaron diferentes estudios basados en computaciéon para intentar identificar las acciones
potenciales individuales y reducir los tiempos de actividad neuronal mediante discriminacién a
través de formas [114-117_. No fue hasta una década més tarde cuando comenzaron a aparecer
las primeras aplicaciones para separar las sefales electromiograficas [118, 1197. Durante las
altimas dos décadas también ha habido importantes intentos en este campo [120, 1217. Sin
embargo, todos estos trabajos y técnicas desarrolladas que han conseguido identificar unidades
motoras individuales dentro de una sefial electromiografica capturada, y obtener informacién
fisiol6gica de interés, han utilizado sensores que se introducian en el tejido muscular. Estos
sensores tienen una gran desventaja que viene dada por su naturaleza invasiva.

Sin embargo, se han realizado también investigaciones en la identificacién de unidades motoras
individuales a partir de sensores electromiograficos superficiales. La principal desventaja que
tienen estas sefiales es que, debido a su captura mediante un sensor superficial que se adhiere a la
piel, la complejidad de la sefial electromiografica es mucho mayor. Ha habido estudios que han
tratado de descomponer una sefial electromiografica superficial desde hace méas de tres décadas, ya
que obviamente su utilizacién para aplicaciones no clinicas en el campo del estudio del control
motor es muy interesante [1227]. Un gran avance consiguié descomponer cinco unidades motoras
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que se superponian entre si, las cuales habfan sido obtenidas mediante un procedimiento secuencial
por patrones, altamente dependiente del usuario. Dichas sefnales provenian de un sensor de 128
canales que habifa capturado movimiento a un 5% de la contraccién méxima voluntaria del sujeto
[1237. Mas recientemente, se han utilizado diferentes técnicas de procesamiento de sefnales para
afrontar este problema, pero en todos ellos se estaban capturando sefiales electromiograficas
procedentes de movimiento inferiores al 10% de la contraccién maxima voluntaria, ademas de no
medir la precisién directamente y asumir formas estacionarias de las acciones potenciales de las
unidades motoras [79, 1247]. También se ha conseguido automatizar estds técnicas, llegando a
desarrollar un procedimiento que descompone autométicamente un ntmero de hasta 10 unidades
motoras procedentes de simulacion, pero inicamente hasta 3 unidades motores en caso de sefnales
electromiograficas reales, ademés de que no trabaja con acciones potenciales superpuestas [317].
Uno de los tltimos avances ha consistido en un algoritmo semiautomatico de descomposicién que
extrae la tasa de disparo media de hasta dos unidades motores procedentes de sefales
electromiograficas detectadas con un conjunto de electrodos superficiales, aunque tinicamente con
sefiales EMG simuladas [1257].
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3. APORTACIONES CIENTIFICAS

3.1. Brazo robdtico y sistema de adquisicién

3.1.1. Ortesis de brazo

Tal y como se ha comentado anteriormente, como base de trabajo se ha empleada una értesis de
brazo activa propiedad de la UPV/EHU y que se encuentra en el laboratorio de investigacién del
Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica de la Escuela Universitaria de Ingenieria
de Vitoria-Gasteiz. Dicha értesis puede moverse aproximadamente 90°, entre los 90° y los 180°, lo
que se puede observar claramente en las siguientes imagenes:

Figura. 3-1. Ortesis en la posicién minima  Figura. 3-2. Ortesis en la posicién maxima (180°).
(90°).

El movimiento de la 6rtesis es generado por dos actuadores lineales que controlan la extensién y
tlexién del codo. Dichos actuadores son actuadores “Firgelli Miniature Linear Motion Series L.12”,
los cuales son de disefio axial y proporcional suficiente potencia con una seccién transversal
rectangular para aumentar su rigidez.
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Figura. 3-3. Dimensiones del actuador, extraido de la hoja de caracteristicas.
Chttp://www firgelliauto.com’]

Estos actuadores estan disefiados para empujar o tirar de cargas a lo largo de toda su longitud. La
velocidad de desplazamiento viene determinada por el engranaje del actuador y la carga o fuerza
que el actuador tiene que mover en un momento dado. Cuando el actuador deja de recibir
alimentacién, detiene su movimiento y mantiene su posicién hasta que la fuerza aplicada supera la
fuerza de retroceso, momento en el que el actuador se moverd. Para mas informacién, estd
disponible la hoja de caracteristicas de estos actuadores en la web del fabricante.

3.1.2. Sensores EMG superficiales

Para la adquisicién de las sefiales EMG del biceps y del triceps, se ha utilizado el sistema
Biometrics SX230. Este sistema contiene todos los elementos necesarios, incluyendo la ganancia
y la pre-amplificacién deseadas para reducir al maximo el ruido del sistema de adquisicién. Los
electrodos se conectan a una unidad principal de amplificacién Biometrics K800, a través de
cualquiera de los canales anal6gicos disponibles. Los electrodos de este sistema son de tipo
superficial y secos, por lo que se recomienda utilizar gel electrolitico para mejorar la conductividad
entre el sujeto y el electrodo y que las sefiales adquiridas sean de la mayor calidad posible.

SX230 EMG PROBE

— %

Figura. 3-4. Electrodo para captura de sEMG. [http://www.biometricsltd.com]]
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Figura. 3-5. Dimensiones del electrodo para captura SEMG. [http://www.biometricsltd.com]
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El sistema de amplificacién K800 proporciona un método sencillo y fécil de usar para capturar
sefales procedentes de diferentes sensores, y hacer que todas ellas estén disponibles para su
monitorizaciéon y captura a través de una tarjeta de adquisiciéon de datos estdndar. Este sistema
estd formado por dos elementos: la unidad principal y una unidad auxiliar o “unidad de sujeto”.
Los sensores se conectan a la unidad auxiliar, la cual tiene 8 amplificadores instrumentales y
proporciona la alimentacién a los sensores. Posteriormente, esta unidad digitaliza y discretiza las
sefiales, haciéndolo lo antes posible para minimizar las posibles interferencias, y las envia a la
unidad principal, la cual vuelve a convertir las sefiales en analégicas. Finalmente, estas sefales
estdn disponibles para su conversién por parte de una tarjeta de adquisicién de datos, o incluso su
visualizacién a través de la pantalla LCD que tiene la unidad principal K800.

SUBJECT UNIT
Figura. 3-6. Unidad de sujeto. Figura. 3-7. Unidad principal.
Chttp://www.biometricsltd.com] Chttp://www.biometricsltd.com]

Entre los sensores que pueden ser conectados al sistema Biometrics K800 se incluyen sensores de
salida diferencial (alimentaciéon +5Vdc y salida en el rango de los 12mV) o sensores de alto nivel
de salida tnica (alimentacién +5Vdc y salida en el rango de los 38,56V). De esta manera, la
versatilidad de la unidad permite conectar sensores EMG, goniémetros, acelerémetros, sensores
de torsién..., los cuales son reconocidos automaticamente por el sistema. Ademads, hay 5 canales
digitales a disposicién del usuario.

Otro de los sensores que se van a utilizar y que es de gran importancia para la aplicacién en la
értesis del brazo, es un goniémetro. Este permite conocer en todo momento el angulo que tiene la
értesis de brazo, sirviendo como realimentacién en el diagrama de control empleado.
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Figura. 3-8. Dimensiones del goniémetro. [http://www.biometricsltd.com]

A continuacién, se muestra un esquema completo del sistema Biometrics de adquisiciéon de sefiales
EMG, el cual cuenta con dos entradas EMG diferenciales, un goniémetro y el electrodo de
referencia.

POWER SUPPLY
(REFER TO TECHNICAL
INFORMATION SECTION)

CABLE - RS422  gxp30 EMG PROBE
SUBJECT UNIT

\
\%\m
X s

CABLE - J500, JI000, JIS

CABLE -R206

Figura. 3-9. Esquema de conexién del sistema Biometrics completo.
Chttp://www.biometricsltd.com]

El fabricante del sistema establece ciertas recomendaciones para obtener la mejor calidad en las
seflales EMG capturadas, tales como:

e Elelectrodo debe situarse a lo largo de la linea medial del musculo, con los dos electrodos
en linea

e LKl electrodo de referencia es necesario para que haya una referencia al capturar sefales
diferenciales y cancelar el ruido eléctrico en la piel. Se debe situar a cierta distancia de los
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electrodos EMG y en un tejido eléctricamente neutro tal como un hueso, haciendo la mejor

conexion posible.

A continuacién, se muestran las caracteristicas completes del sistema K800 de amplificacién de

sefiales:

Dimensions
Mass

Mains powered rated continuous
Microprocessor controlled subject and base units
Analogue Channels

Digital Channels

Communication from Subject Unit to Base Unit
Input Voltage Differential Bridge Mode

Input Voltage Single Ended High Level Mode
Qutput (Full Scale)

Analog Channel Input Impedance

Power Supply Per Channel

Power Supply Per Channel Tolerance
Accuracy

Maximum Common Node

Bandwidth General

Subject Unit: 100 x 50 x 25 mm
Base Unit: 180 x 170 x 48 mm

Subject Unit: 150g
Base Unit: 550g

8

5

RS422

+12my

+4mV

Analog +0.0 to +4.0 V
1M Ohm

+5.0Vdc

1%

Better than + 0.5 % full scale
+3.5Vto-25V

5 Khz

Figura. 3-10. Caracteristicas del sistema Biometrics de adquisicién de sefiales EMG.
Chttp://www.biometricsltd.com’]

La tarjeta de adquisicién de datos empleada es del tipo AS622, disefiada para permitir la
computacién y manejo de sefiales externas en un ordenador. Dicha tarjeta tiene 8 canales de 14
bits con conversién rapida A/D, 8 canales de 14 bits para conversiéon D/A, 8 entradas para bits
digitales y 8 salidas también para bits digitales. La tarjeta estd disefiada para la adquisicién
estandar de datos y aplicaciones de control, optimizada para su uso con la herramienta de tiempo
real de Matlab/Simulink.

3.2. Control hibrido

En la implementacién de un sistema de control y su correspondiente comprobacién, en primer
lugar hay que obtener sefiales EMG procedentes de sujetos con las que trabajar. Para ello, se
disefi6 un protocolo de adquisicién de sefiales EMG, utilizando para ello dos sujetos sanos de 23
y 25 afos. La adquisicién de datos se llevé a cabo con el sistema Biometrics K800 descrito
anteriormente, y dos electrodos superficiales secos SX230.

El primer electrodo se situd en el biceps braquial, y el segundo en el triceps braquial, siguiente
para ello las indicaciones del proyecto SENIAM (Surface EMG for Non-invasive Assesment of
Muscles), del cual se ha hablado anteriormente. Ambos electrodos se situaron longitudinalmente
respecto al musculo, utilizando cinta adhesiva para fijarlos y gel electrolitico que mejorara la
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conductividad entre la piel y el electrodo. Por supuesto la piel debe estar perfectamente limpia. En
el siguiente diagrama se observa la situacién de los electrodos:

Triceps
brachii

Figura. 3-11. Posicionamiento de los electrodos en el triceps y el biceps braquial. [477]

Después de situar los electrodos, hay que establecer un protocolo de movimientos a realizar. En
este caso, se fijaron las siguientes directrices:

e Dataset A: el sujeto se sittia de pie, y mantiene un peso de 1kg para aplicar el minimo nivel
de fuerza y asegurar que se registra la actividad mfnima muscular

e Dataset B: el sujeto esta sentado, y aplica diferentes niveles de fuerza que varfan entre la
minima y la méxima contraccién voluntaria. Esto se hace de acuerdo con la siguiente tabla
de repeticiones:

Velocidad Flexion  Extension
Normal 4 4
Répida 3 3

Lenta 3 3
TOTAL 10 10

Tabla 8-1. Tabla de movimientos.

Cada movimiento fue registrado con un tiempo de muestreo de 1ms, y se guardaron tanto los datos
completos, como también separados en intervalos de 1000 muestras por movimiento, haciendo
muestras de 1 segundo de duraciéon. Posteriormente, cada una de las muestras fue dividida en
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bloques de 20, 50 o 100ms, manteniendo separadas las sefiales EMG provenientes del biceps y del
triceps. Esto permite detectar el movimiento correcto a partir de un nimero minimo de muestras
durante cualquier etapa del movimiento. Ademas, al registrar tanto la flexién como la extensién
se dispone del movimiento completo del brazo, haciendo las muestras mas ajustadas a la realidad
que si se analizasen unicamente los datos procedentes de la flexién o de la extensién por separado.

En la siguiente figura se puede observar el resultado de la adquisicién de datos, sin procesamiento
ni filtrado posterior, tanto del biceps como del triceps y del goniémetro.

A TRV .

0 1 2

B 7 8 9

Figura. 3-12. Sefales EMG del biceps, del triceps y del goniémetro.

A partir de los datos guardados durante la captura de las seflales EMG, se desarrollaron varias
topologias de control posibles:

3.2.1. Control binario

Este control es el sistema de control més bésico, ya que Ginicamente tiene en cuenta la amplitud de
la sefial. Una vez que la sefial EMG del biceps o del triceps supera cierto valor limite, establecido

en 220mV empiricamente, la értesis debe abrirse o cerrarse. La sefial de salida enviada al actuador

lineal de esta se establece en un valor del £70% de la méaxima velocidad del motor.

La sefial EMG registrada a través del sistema de adquisicién de datos tiene la siguiente forma
antes de aplicar ningun tipo de filtro ni procesamiento:
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Figura. 3-18. Senal EMG capturada mediante el sistema de adquisicién.

Como se ve claramente, se trata de una sefial de la que es complicado interpretar informacién de
manera inmediata. Por ello, para evitar posibles falsas interpretaciones se procede al filtrado de la
sefial capturada. Este paso es uno de los méds importantes, y para ello se sigue el siguiente diagrama
de bloques para proceder con los siguientes filtros: media de la sefial, rectificar, media de la sefial

otra vez para acentuar aiin mas los picos, y envolvente (suavizado):

obtener_media

Analog
Input

Subtractt

Analog Input1 Froduct
Humusoft

ADB22 [auto]

Seopel
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Figura. 3-14. Diagrama de bloques del proceso de filtrado.

Una vez se han llevado a cabo todos los filtros, se obtiene la siguiente sefal:
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Figura. 3-15. Senial EMG antes del filtrado (a), a mitad del proceso (b), y una vez el filtrado ha
finalizado (c).




APORTACIONES CIENTIFICAS 61

Una vez se tiene esta sefial, se establece un valor limite para generar la sefial de control binaria de
activacién/desactivacién deseada para los actuadores. Este proceso es idéntico a de una
digitalizacion de la sefial, la cual se lleva a cabo mediante el siguiente diagrama de bloques:

1 K -0 5
Constantip Constant17 Constant19
—
P 1 »
- o = - =
- s integradort — Output1
Switchg — 0 SwitchS
Integrator2
0 r 1 i}
Constant1d Constant12 Constant20

Figura. 3-16. Diagrama del sistema de control.

Sin embargo, la sefial de salida no es lo suficientemente eficaz para controlar el actuador, ya que
entre otros problemas, existen cambios de estado extremadamente rapidos a los que el motor del
actuador no podria responder. Es por ello por lo que se incluye un integrador, el cual no permita
estos cambios tan répidos entre los estados de activacién y desactivacién, consiguiendo una
identificacién de dichos estados entre 0 y 5V como la que se observa en la siguiente figura:

Figura. 3-17. Sefial de salida del control binario.

Una vez filtrada la sefal e identificados los impulsos en cada instante, se trata de lograr una sefial
que sirva para controlar el actuador lineal que mueve la értesis. En este caso se van a generar dos
salidas diferentes, reflejando una de las salidas la actividad del triceps, y la otra la del biceps. Al
tener ambas sefiales el mismo procesamiento, ambas sefiales son de idénticas caracteristicas, de
forma que el sistema respondera enviando pulsos de 5V tanto a la activacién del biceps como a la
del triceps.
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La idea bésica del funcionamiento de los actuadores es lograr una sefial que varfe entre dos valores
de tensién diferentes, que serdn 0 y 5V. En el momento en el que se reciba un impulso desde el
biceps, la sefial de control adoptard el valor de 0 V, es decir, tenderd a cerrarse. Con un impulso
del triceps por su parte, el valor de salida serd de 5 V, es decir, el de apertura. Con 2.5 V el actuador
tenderd a tomar una posicién intermedia, denominada posicién de reposo.

| | | |
1] 2 4 5} 8

Time (s)

Figura. 3-18. Sefial de salida procesada del control binario.

3.2.2. Control variable

Otra opcién de control es la de implementar un algoritmo de control variable a la hora de generar
la sefial de control para el actuador. Todo el proceso de filtrado es idéntico, pero sin embargo se
anaden diferentes valores limite para determinar la velocidad del movimiento a realizar.
Posteriormente, la sefial es enviada a través de una funcién de transferencia de primer orden para
suavizar el resultado y generar una sefial de salida més natural y continua.

Para este algoritmo de control variable, los valores limite utilizados se pueden ver en la siguiente
tabla:

Input (mV) Output Input (mV) Output
40>2X<50 Y = 100% 15>X<20 Y = 50%
352X <40 Y =90% 10=>X<15 Y = 40%
30=>X<85 Y = 80% 7.56>2X<10 Y =30%
252X<30 Y =70% 5>2X<7.5 Y = 20%
20>X<25 Y = 60% 1.5>X<5 Y = 10%

Tabla 8-2. Limites para el calculo del control variable.

Sin embargo, dada la gran cantidad de fuerza necesaria para cruzar determinados valores limite de
amplitud de la sefial EMG, el sistema resulta dificil de controlar, ya que el envio de diferentes
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intensidades de fuerza al actuador de la ortesis no es sencillo. El sistema actual no es
suficientemente preciso para el usuario si desea realizar movimientos naturales, y es por ello por
lo que se debe llevar a cabo un proceso de aprendizaje y préctica para controlarlo apropiadamente.
Una salida tipica empleando el algoritmo de velocidad variable serfa la que se puede ver en la
siguiente figura:

Figura. 3-19. Salida del control variable.

3.2.3. Control por red neuronal

Otro algoritmo propuesto y algo més complicado que los anteriores es aquel que utiliza un modelo
autorregresivo (AR) y redes neuronales. Obviamente se trata de una estrategia de control que
requiere de una mayor capacidad de procesamiento y es mas complicada de implementar.

Un modelo autorregresivo es un modelo de serie temporal utilizado habitualmente para predecir
y modelar diferentes fenémenos naturales. Dada la naturaleza estocastica de la sefial EMG, el
modelo AR es adecuado para manejar esta informacién. En este proceso, el modelo AR estima
muestras de la sefial a través de combinaciones lineales de muestras anteriores, aunque esta
funcionalidad no es la més interesante para esta aplicacién. En este caso, se van a utilizar los
coeficientes autorregresivos ya que caracterizan muy bien la informacién contenida en las sefiales
EMG, calculando coeficientes del modelo AR de distintos ordenes para comprobar cuél de ellos
resulta en un mejor control del actuador.

En primer lugar, después de capturar las sefales se deben calcular los coeficientes AR. Estos se
obtienen extrayendo la funcién de autocorrelacion de la funcién de covarianza del proceso,
utilizando para ello la siguiente ecuacién, donde p indica el orden del modelo:

Xe=c+ QX+ & (9)
i=1

Para este experimento se han utilizado muestras de longitud 100ms, y se ha visto que los mejores
resultados se obtienen con un modelo AR de orden 15. El calculo de los coeficientes
autorregresivos se ha basado en el método Yule-Walker, y dichos coeficientes se pueden observar
en la siguiente imagen:
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Figura. 8-20. Gréfica superficial de los coeficientes AR.

Posteriormente, la red neuronal es entrenada en repetidas ocasiones utilizando para ello el
conjunto de datos provenientes del “Dataset A”, empleando el 60% de los datos para el
entrenamiento de la red, un 20% para su validacién, y el Gltimo 20% para el proceso de prueba.
Dicho entrenamiento es ejecutado 1000 veces, con 1000 fallos de validacién permitidos y una tasa
de aprendizaje de 0,2. Para la fase de entrenamiento se utiliza una red neuronal de propagacién
hacia atrds con 15 neuronas en la capa oculta, con una funcién de aprendizaje basada en pesos. En
la siguiente imagen, se puede observar el resultado de la clasificacién llevada a cabo por la red

neuronal anterior:

~——— ANN Input
——— ANN Output

Amplitude

L L Il

| 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Samples

Figura. 3-21. Resultado del clasificador por red neuronal.

Cuando los valores del “Dataset B” fueron usados, el resultado obtenido fue diferente. Su mejor
rendimiento vino de un modelo AR de orden 4 y una longitud de bloque de 100ms, consiguiendo
un 80% en el mejor de los casos. A diferencia del otro conjunto de datos, un menos orden de modelo
AR result6 en un resultado mas eficiente, en concreto una media de un 5% mejor que el modelo
AR de orden 10. Los resultados de este experimento se pueden observar en las siguientes figuras:
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ﬁ g“"" : ANN Input
utpu — ANN Output

25

05

0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
Samples Samples
Figura. 3-22. Resultado con orden AR de 10. Figura. 3-23. Resultado con orden AR de 4.

Sin embargo, se observa que las sefiales cercanas al final del conjunto de datos dieron mejores
resultados que las sefales capturadas al comienzo del movimiento. En concreto, se mejoré el
rendimiento en un 11%, llegando a alcanzar valores del 91% de eficacia. En este caso, el
comportamiento del sistema era mejor cuando el orden del modelo AR era mayor, siendo un 5%
mejor cuando se emplea un orden 10 que un orden 4. Estos resultados se pueden observar en las

siguientes figuras:

ANN Input ANN Input
ANN Output ANN Output

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Samples

0 20 40 60 30 100 120 140 160
Samples

Figura. 3-24. Resultado con orden AR de 10. Figura. 3-25. Resultado con orden AR de 14.

Este cambio en el comportamiento puede ser explicado por el hecho de que la sefial del triceps es
mucho més clara al final de la extensién del brazo que al comienzo, siendo incluso mejor en las
tases mas largas del movimiento. Por todo ello, se infiere que utilizar un modelo AR muy detallado
tinicamente confunde al algoritmo AR cuando las sefiales tienen grandes variaciones dentro de la
misma muestra. Modelos muy detallados deben ser empleados sélo si se dispone de un conjunto
de datos de alta calidad.
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Es importante sefialar que para su aplicacién real habria que implementar un tercer estado, ya que
la red neuronal Ginicamente clasifica la sefial en flexién o extensién. Sin embargo, deberfa ser capaz
de reconocer igualmente cuando el usuario esté en reposo y no desea mover la értesis, lo que
resulta complicado debido al ruido existente en todo momento y que hace dificil identificar cuando
la sefial es 0, incluso sin estar haciendo fuerza en los musculos. Este tercer estado puede evitarse
si se implementa un algoritmo de deteccién de movimiento basado, por ejemplo, en la varianza de
la sefal. Este sistema serfa similar al control binario explicado anteriormente, y simplemente
detectarfa el comienzo y el final de un movimiento. Para ser efectivo deberfa ser capaz también de
detectar senales EMG de baja intensidad, para lo que podria resultar interesante trabajar en
diferentes dominios (tiempo-frecuencia).

3.3. Sensor tactil de presion

Existen otro tipo de sensores disponibles hoy en dia que pueden ser de gran utilidad para el sistema
de control de un exoesqueleto. Estos son los sensores tactiles de presién, los cuales detectan la
tuerza aplicada sobre ellos, lo que resulta de gran interés para su posterior utilizacién en el sistema
de control.

En la actualidad existen 4 tipos de sensores de presién disponibles [1267:

e Sensores piezoresistivos: se trata de materiales que no son flexibles, por lo que su
integracién en un exoesqueleto no es sencilla. Su funcionamiento consiste en que al aplicar
una tensién mecanica, y de acuerdo con el principio piezoresistivo, la resistencia del
material piezoresistivo cambia de acuerdo a la siguiente ecuacién [127:

) 0o

&

Ps =

e Sensores piezoeléctricos: cuando un material piezoeléctrico experimenta un estrés
mecénico, se acumula una carga en el material. Dicha carga se puede medir como un
potencial eléctrico, aunque no es la mejor solucién para medir movimientos lentos. Estos
sensores tampoco son muy flexibles, por lo que su posible aplicacién no es la mejor
solucién.
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e Sensores capacitivos: este tipo de sensores consisten en 2 placas paralelas, separadas por
una distancia que cambia al aplicarse presiéon sobre la placa superior. La capacidad eléctrica
se calcula de acuerdo a la siguiente ecuacién, donde C es la capacidad eléctrica en Faradios,
€ es la constante dieléctrica en F/m, A es el drea en m2, y d es la distancia en metros:

=7 (11)

Tal y como se ha comentado anteriormente, una posibilidad para mejorar el control de la 6rtesis
de brazo y que permita reproducir el movimiento del brazo de forma més natural serfa la utilizacién
de estos sensores de presion. En concreto, los sensores de presién tactiles discretos ConTacts
resultan ideales para la aplicacién que se desea realizar, ya que proporcionan un valor de presién
individual por cada sensor. De esta manera, se puede integrar en el sistema existente facilmente a
través de las entradas analégicas de la tarjeta de adquisicién de datos.

Figura. 3-26. Sensor de presién ConTacts.

Segiuin se ha investigado, estos sensores pueden estar fabricados de 3 formas distintas:

e Almohadillas tactiles: esta solucién es muy cémoda ya que proporcionan una mayor
flexibilidad, pero sin embargo tienen un rango de presién méaxima pequefio. Su grosor es
de 1,1mm.

e Almohadillas industriales: tanto su rango de presién como la temperatura de
funcionamiento son mas grandes, pero pierden gran parte de la flexibilidad de otras
soluciones. Su grosor es de 0,3mm.

e Almohadillas hibridas: estos sensores mantienen cierta flexibilidad, con un empaquetado
més fino que la opcién mas flexible (0,7mm).

Tras valorar las diferentes opciones, se decide utilizar la opcién mas flexible, ya que el grosor de
los sensores no es critico para la aplicacién y sus especificaciones se ajustan mejor a las
caracteristicas deseadas. A su vez, se pueden encontrar estos sensores en 3 tamaiios diferentes:
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Tamaiio Pequeiio Mediano Grande
Dimensiones (mm) 10x10 25X25 50x50
Mixima presién 350kPa 350kPa 350kPa
aplicable
Maxima fuerza 35N / 343,35Kg 140N / 1873,40Kg 875N / 8583,75Kg

Tabla 8-3. Caracteristicas de las diferentes opciones de sensores de presién ConTacts.

Finalmente, se decide montar 2 unidades de la opcién més pequenia, al considerarla suficiente para
el sistema del que se dispone.

La implementacién de los sensores de presiéon se ha basado en dos tipos distintos de control de
sefales, en funcién de la cantidad de actividad muscular capturada a través de los sefiores EMG.
Cuando esta actividad es alta, las sefiales empleadas para el control han sido las provenientes de
dichos sensores EMG, mientras que, si la actividad muscular es baja, se ha utilizado un controlador
basada en la fuerza registrada por los sensores de presién. En el siguiente diagrama de control se
puede observar el sistema desarrollado:

Signal processing +

—»  EMGsensors —— filtering

Dedision block Torque controller ——® Angle controller Drive + motor

>

Tactile pressure Signal processing + T
SENSOrS filtering

¥ Signal processing +
filtering

i

goniometer

T

othosis

human

Figura. 3-27. Diagrama de control del sistema con sensores de presion.

Como cualquier sensor, los sensores tactiles de presién deben ser adecuadamente calibrados. En
este caso, este proceso es determinante porque en el diagrama de control se quiere disponer de la
tuerza en Kg, y para ello se emplea la informacién proporcionada por el fabricante. Dado que la
unidad que el fabricante utiliza es una unidad de presién (psi — pound per square inch), y teniendo
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en cuenta que el sensor de presiéon disponible tiene un tamaiio de 10x10mm = 100mm?, la fuerza

en cada sensor se puede obtener mediante la siguiente ecuacion:

kg
psi

p-A

N N
F=——=(6895-100-10"%)— = 0,6895— = 6,763995 (12)
psi psi psi

Posteriormente, en cada uno de los sensores se debe hacer una calibracién més precisa, para lo que
se ha calculada la ecuacién de correlacién entre fuerza aplicada (eje y en Kg) y tensién de salida
(eje z en V). Este proceso se ha repetido en ambos sensores, obteniendo correlaciones similares
pero no iguales:

Callibration SN 974

250 /
;: / ’
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£
= 200 '/
: =
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-9 ? =
: 108 o R*=0,9961
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56

output voltage(in V)

Figura. 3-28. Calibracién del sensor de presién con n° de serie 974.

Callibration SN 973
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Figura. 3-29. Calibracién del sensor de presién con n° de serie 973.
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Como ya se ha explicado, se va a decidir si el control es basado en las sefiales EMG o en las de los
sensores de presiéon en funcién del nivel de activaciéon muscular registrado. Este método tiene una
gran desventaja, y es que no proporciona una salida suave a los actuadores, de forma que la
recreacién del movimiento del brazo no va a ser tan natural como serfa deseado. Sin embargo, es
un sistema de control sencillo que permite comenzar a integrar los sensores tactiles de presién y
los sensores EMG de manera conjunta.

En este sentido, se han propuesta dos maneras diferentes de integrar el control compuesto por
sefiales EMG y senales de presién:

e Meétodo de cambio severo: la siguiente grafica muestra el modo de funcionamiento de
esta propuesta, la cual es més brusca pero mas sencilla de implementar. El valor limite a
partir del cual se cambia el origen de las sefiales que controlar el actuador se establece en
tuncién del usuario y las caracteristicas de la aplicacién, por lo que no se puede indicar un
valor genérico de “zona muerta”.

EMG-Based controller
—  Force Based controller

% signal A

|

Muscle
activity

Figura. 3-30. Esquema de funcionamiento del método de cambio severo.

e Meétodo de cambio suave: este método es més complejo, permitiendo una respuesta mas
suave, pero sigue sin representar fielmente el movimiento natural del cuerpo humano. Para
ello se utiliza una media ponderada de las sefales de entrada, creando una zona de
transicién entre el control basado en las sefiales EMG y el basado en las sefiales de los
sensores de presion. El tamafo de esta zona de transicién puede ser modificado por el
usuario.
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EMG-Based controller
—  Force-Based controller

% signal A

\ " >
Muscle
activity

Figura. 3-31. Esquema de funcionamiento del método de cambio suave.

El controlador implementado para ser utilizado con los sensores tactiles de presién es un
controlador de 4ngulo. Esto quiere decir que la informacién registrada sobre la fuerza aplicada
tiene que ser convertida a valores de angulo de la értesis. Para ello se ha empleado un sistema de
segundo orden que simula el movimiento del brazo [1287, mejordndolo al afadir limites de
velocidad y dngulo en el sistema.

El sistema de segundo orden empleado se basa en un oscilador arménico mecénica de torsién, el
cual puede ser descrito mediante la siguiente ecuacién, donde I es el momento de inercia, I' es la
friccién rotacional, p es la constante de torsién y 8 es el dngulo de salida del controlador:

-0+ 60+pu-06=M (18)

Pasando el sistema de segundo orden el dominio de Laplace, la ecuacién queda de la siguiente
manera:

6®) _ 1
M) I1-p?+T-p+u

TF(p) = (14)

La salida del sistema de segundo orden debe ser limitada a un 4ngulo entre 0 y 50 grados, debido
a las caracteristicas de la értesis disponible, y ademas la velocidad angular de la drtesis esta
también limitada al rango del motor, entre -10V y +10V. El controlador angular utiliza una sefial
de realimentacién del goniémetro que mide el dngulo real de la értesis en todo momento. Este
goniémetro estd integrado en el sistema de adquisicién de datos de las sefiales EMG, por lo que
se reciben en la unidad de procesamiento conjuntamente.

Como controlador, la primera opcién planteada fue un control proporcional P, el cual fue calibrado
mediante un proceso de prueba y error. Sin embargo, los resultados obtenidos no fueron 6ptimos,
asi que decidié probar un controlador basado en la teorfa de control de modo deslizante (SMC —
Sliding Mode Control) [1287]. El esquema de control de este controlador de modo deslizante es el
siguiente:
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Desired angle

from torque Desired (angle + angular speed) —— S(x) sign = Limited integ Dr;v:r:;;:m
controller

Y
v

Angle +angular speed goniometer -+

Figura. 3-32. Esquema de control del modo deslizante (SMC).

En el anterior esquema, la funcién s(x) se define mediante la siguiente ecuacién, donde é = 6, —

Oye=0,—6:

s(x) = Cyé + Cye (15)

Una vez se han definido ambos controladores, el proporcional y de modo deslizante, se han
comparado utilizando para ello una entrada genérica sinusoidal, y otra de escalén. En el caso del
controlador de modo deslizante, se ha introducido una variante que elimina la sefial de control
cuando el angulo real de la értesis se encuentra en un rango cercano a la consigna, evitando
sobreajustes. De esta manera, tenemos tres resultados diferentes que comparar para ver cudl de
ellos responde mejor.

En primer lugar, se van a probar los diferentes controles con una entrada senoidal. Los resultados
se pueden observar en las siguientes figuras:

——  Controller Input
—  Controller Output
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Figura. 3-33. Respuesta del controlador proporcional P con entrada senoidal.
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En el resultado del controlador proporcional se observa una cierta oscilaciéon de la sefial de salida
alrededor del dngulo deseado cuando hay una pequena velocidad angular, el cual es un efecto no
deseado.

——  Controller Input
— Controller Output

50 T T
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-20
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Figura. 3-34. Respuesta del controlador SMC con entrada senoidal.

Al utilizar el controlador de modo deslizante estandar, se observa también un funcionamiento
indeseado como es la inversién del movimiento que el controlador produce durante el movimiento
reverso.

——  Controller Input
—  ControllerOutput
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Figura. 3-35. Respuesta del controlador SMC modificado con entrada senoidal.
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Finalmente, si se opta por el controlador de modo deslizante con la modificacién comentada
anteriormente, el funcionamiento general es bastante bueno, a excepcién del retraso que es
superior al del controlador proporcional.

En segundo lugar, tras la prueba con una sefial de entrada senoidal se decide probarlo con una
entrada escal6n, obteniendo los siguientes resultados:

~———  Controller Input
———  Controller Output
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Figura. 3-36. Respuesta del controlador proporcional P con entrada escalén.

Con el controlador proporcional la értesis oscila alrededor del angulo deseado, una vez se ha
alcanzado el régimen de funcionamiento. Este sucede también con el controlador de modo
deslizante estdndar, como se observa en la siguiente grafica:

~———  Controller Input
———  Controller Qutput
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Figura. 3-31. Respuesta del controlador SMC con entrada escaldn.
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Este hecho mejor algo en el modo deslizante modificado, ya que no se produce tanta oscilacién
alrededor del dngulo deseado, y ademas apenas hay rebosamiento.
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Figura. 3-32. Respuesta del controlador SMC modificado con entrada escalén.

De los resultados mostrados anteriormente, se infiere que el controlador de modo deslizante
modificado para desactivar el control cuando el dngulo de la értesis se encuentra muy cercano al
angulo deseado, es el que mejores resultados ha producido en esta aplicacion.

3.4. Actuadores SMA

En los Gltimos afios han aparecido nuevas tecnologias y materiales considerados “inteligentes”,
que tienen aplicaciones muy interesantes en el campo de los actuadores, especialmente aplicados a
la robética. Materiales como los compuestos de fibras piezo-eléctricos, polimeros electroactivos o
aleaciones con memoria de forma (SMA — Shape Memory Alloys) estan siendo investigados como
alternativas prometedoras a la tecnologia de servomotores convencional [1297.

En esta seccién se va a considerar la posibilidad de implementar materiales con memoria de forma
(SMA), ya que sus posibilidades lo convierten en una alternativa muy interesante. Este tipo de
materiales permite reducir el tamario, peso y complejidad de los sistemas robotizados de manera
drastica. De hecho, su amplio ratio fuerza-peso, un ciclo de vida largo, un volumen insignificante,
la capacidad de ser utilizados como sensores, o su impermeabilidad al ruido, convierten a esta
tecnologfa en una alternativa real e interesante a la hora de fabricar una nueva clase de dispositivos
actuadores [1307].
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Sin embargo, no se trata de una alternativa sin desventajas. Son materiales todavia bastante
ineficientes, que soportan tensiones limitadas, con un comportamiento respecto a la temperatura
en forma de histéresis, y relativamente lentos. Ademds, el consumo de energia de este tipo de
alternativas es bastante elevado, lo cual es un problema critico en aplicaciones robdticas, ya que
limita la autonomia de estos al depender completamente de la capacidad de las baterfas [1317].

Los materiales SMA son compuestos metdlicos con la habilidad de “recordar” una forma
determinada, incluso después de importantes deformaciones producidas por estimulos térmicos.
En el caso de aleaciones metélicas, el efector de memoria de la forma consiste en una transicién
que ocurre entre dos fases sélidas, una a baja temperatura o martensita, y otra a alta temperatura
o austenita [1327].

Las aleaciones con memoria de forma son un grupo de aleaciones metélicas que tienen la habilidad
de retornar a una forma o tamafo especificos previos a la deformacién, a través de una fase de
modificacién dependiente en temperatura. Cuando estas aleaciones estan en la fase de temperatura
baja (martensita) se pueden deformar facilmente. Sin embargo, en el momento en que se someten
a un incremento de temperatura de acuerdo al rango establecido en sus caracteristicas, las
estructuras cristalinas pasan de la fase martensita a la austenita y vuelven a la forma anterior. Este
proceso de transformacién se conoce como efector de memoria de forma y establece la base del
tuncionamiento de este tipo de aleaciones [1837].
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Figura. 3-33. Vista microscoépica del efector de memoria de forma. [132]

En general, las aleaciones maés utilizadas son aquellas formadas por niquel y titanio (NiT1), ya que
este tipo de materiales son intrinsecamente susceptibles de ser empleados como sensores o como
actuadores, lo que los hace adecuados para su integracién es estructuras inteligentes [134].

Las aleaciones SMA normalmente presentan un efector de memoria de forma unidireccional,
también llamado efecto de memoria simple. Esto indica que la aleacién se deforma al ser calentada,
pero durante el enfriamiento no modifica su forma a no ser que sea estresada nuevamente. El
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porcentaje de deformacioén que las aleaciones de niquel-titanio (NiTi) permite es aproximadamente
del 5%, un rango considerablemente mayor que el que normalmente permite al acero, que es
tnicamente del 2%. En la actualidad, sin embargo, también se fabrican aleaciones SMA con efecto
de memoria bidireccional. En estos casos, la aleacién se expande al ser calentada por encima del
rango de temperatura de transicién, mientras que espontidneamente se contrae al ser enfriada
nuevamente por debajo de esta temperatura [1357]. Para provocar el doble efecto de memoria de
forma, el material es sometido a un tratamiento térmico, también conocido como entrenamiento.
Esta fase de entrenamiento fuerza al material a recordar ambos estados, tanto el de calentamiento
como el de enfriamiento.

En muchas aplicaciones los actuadores disponibles se encuentran normalmente en forma de uno o
varios cables o bobinas. Estos actuadores SMA estdn tipicamente acoplados a un muelle o peso
opuesto, el cual proporciona la fuerza opuesta a la contraccién del elemento con memoria de forma,
o pueden situarse dos actuadores SMA en forma de pares antagonistas. Normalmente son
calentados mediante aplicaciones de la ley de Joule (al paso de una corriente eléctrica por un
conductor, este se calienta), y el enfriamiento es producido por transferencia de calor al ambiente

[1817.

El cambio que se produce en las estructuras cristalinas de un actuador SMA cuando su forma
cambia no es un proceso reversible termodindmicamente. En otras palabras, existe una disipacién
de energia producida por la fricciéon interna y ciertos defectos estructurales existentes. Como
resultado de esto, se crea una histéresis de temperatura que condiciona el funcionamiento de estos
actuadores de manera importante. El material pasa de ser 100% martensita a 100% austenita, y
durante la fase de calentamiento la composicién de este es mixta. La histéresis de temperatura
produce una curva diferente para el proceso de calentamiento que para el de enfriamiento, lo que
se traduce directamente en una histéresis en la relaciéon tensién-temperatura [136].
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Figura. 38-34. Curva de histéresis de un actuador SMA. [137]

La figura anterior muestra una grafica simplificada de la relacién entre resistencia y temperatura
tipica de aleaciones NiTi. A medida que la aleacién es calentada desde un estado frio, comienza a
transformarse en la fase austenita a partir del punto Ag (Austenite Start — Comienzo de austenita),
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completéndose esta fase en el momento en que la temperatura alcanza un valor de temperatura A¢
(Austenite Finish — Final de austenita). De igual manera, a medida que la aleacién caliente se enfria,
se transforma de vuelta en la fase martensita entre los valores de temperatura M (Martensite
Start — Comienzo de martensita) y My (Martensite Finish — Final de martensita). Estas
temperaturas son menores que las de la curva de calentamiento a causa de la histéresis que se
produce en la transformacion. Para el caso de aleaciones NiTi, la resistencia varfa
aproximadamente un 20% [(137].

En la siguiente figura se muestra la tipica grafica de relacién entre el dngulo existente y el par
producido, creada a partir de una caracterizacién técnica. En ella se observa perfectamente que el
recorrido angular tiende a estabilizarse una vez se aplica suficiente carga para deformar
nuevamente el elemento a través del enfriamiento [1387.
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Figura. 3-35. Relacién entre angulo y par producido en actuadores SMA. [138]

Sin embargo, estudios recientes han demostrado que las aleaciones SMA pueden ser utilizadas de
manera eficiente como una alternativa en la tecnologfa de actuadores, pudiendo aplicarse en un
amplio espectro de sistema robéticos y aplicaciones. A pesar de todo, esta claro que este tipo de
aleaciones (y los materiales inteligentes en general) no pueden considerarse como un sustituto
universal para las tecnologias clasica de servomotores [1327].

En cuanto a la implementacién de este tipo de actuadores en el control de un exoesqueleto como
la 6rtesis de brazo anteriormente detallada, el reemplazo del actuador lineal existente en la értesis
por uno equivalente pero compuesto por SMA no puede ser inmediato por los condicionantes
anteriormente explicados. La informacién adquirida por los sensores debe ser enviada a la unidad
de procesamiento a través de la tarjeta de adquisicién de datos, y después del procesamiento
correspondiente la sefial de consigna de los actuadores es preparada y enviada a estos para que la
értesis realice el movimiento deseado.

La complejidad de los modelos SMA descritos anteriormente hace que sea dificil disefiar
matematicamente controladores para sistemas robdticos con actuadores de este tipo. Las
principales razones que provocan dicha complejidad son [1307:
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e Los actuadores SMA presentan dindmicas no lineales, por lo que son controlados mejor
mediante controladores no lineales.

e Resulta muy complicado especificar exactamente las condiciones del material SMA y su
entorno.

e Kl rango de movimiento de las aleaciones SMA es cubierto con pequefios cambios de
temperatura, lo que hace al sistema muy sensible a cambios ambientales o cambios en la
transferencia de calor por conveccién.

A pesar de las dificultades de modelado, se han conseguido resultados muy interesantes aplicando
diferentes controladores. Se han llevado a cabo pruebas con controles cléasico PI, PD o PID [1397,
controles PI con realimentacién de temperatura (1407, o controles con estructura variable [1417.

Uno de los sistemas de control més populares estd basado en el control de un par de actuadores
SMA antagonistas, incorporando a su vez un mecanismo de calentamiento rapido (1387, 1427. En
la siguiente figura se muestra un diagrama de un posible sistema de control, el cual incorpora un
sistema limitador de corriente. A partir de la sefial de posicién de consigna x4, y de las sefiales de
posicién provenientes de los sensores de los actuadores SMA, el sistema de control establece una
sefial de salida I;. Esta sefial puede ser interpretada directamente como la corriente de
calentamiento deseada para un elemento SMA particular, o se computaran tantas sefales de
control como elementos existan. Sin embargo, antes de enviarla a los actuadores, normalmente se
introduce en un limitador de corriente que calcula la corriente de calentamiento real I, de acuerdo
con la siguiente férmula:

Iy = min(lg, Imax(R)) (15)

La corriente es después enviada a un regulador de intensidad, el cual envia dicho valor al actuador
SMA. En todo momento se utiliza como realimentacién del limitador de corriente la informacién
de tensién a través del elemento SMA, asf como la intensidad que circula por este.

motion
sensors
» motion | !d | current | 'n _| current SMA
Xq —{ controller - limiter regulator element
A _ A
: (optional) measured V.|

Figura. 3-36. Diagrama de control de un actuador SMA. [1427]
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En el caso de querer utilizar dos pares antagénicos de actuadores SMA, el diagrama de control es
similar, generando sefiales diferentes para ambos actuadores.

motion
Sensors _O Forward
|d1, ™ 5 SMA
| rrotion 'd2_ current 1| h2 [current — o Actuator
| controller | limiters “|regulators —O Reverse
x4(1) 1 i SMA
Traiecto .. Actuator
- J vy measured V, | -0
Generator

Figura. 3-37. Diagrama de control de un par de actuadores SMA antagoénicos. [1427]

A pesar de las prometedoras posibilidades de la implementacién de actuadores SMA en el control
de la 6rtesis de brazo disponible, no ha sido posible desarrollar esta tecnologfa ya que existe varias
limitaciones que no lo convierten en la opcién mas recomendable, tal y como se ha comentado
anteriormente. Especialmente importantes son la velocidad de actuacién que proporcionan los
actuadores SMA, asi como la fuerza que son capaces de desarrollar, que los hacen claramente
insuficientes para generar el movimiento de la értesis de brazo que se desea controlar.

3.5. Base de datos de sefiales EMG

Uno de los principales problemas que hay que afrontar a la hora de desarrollar aplicaciones y
analizar los comportamientos de las sefiales electromiogréficas es que no existen bases de datos
publicas y de calidad disponibles. Es por ello por lo que se decidié desarrollar un protocolo de
captura de sefiales electromiograficas mediante el que se ha construido una base de datos que poder
utilizar para probar algoritmos y diferentes posibles aplicaciones. Estos trabajos fueron realizados
durante la estancia de investigacién internacional llevada a cabo en el Instituto Tecnol6gico de
Estudios Superiores de Monterrey, mas comtinmente conocido como el TEC de Monterrey, dentro
del Departamento de Mecatrénica y bajo la supervisién Dr. Martin Rogelio Bustamente Bello.

En el marco del disefio de la base de datos a crear, se preparé un experimento mediante el que
crear una base de datos suficientemente grande y cuyo contenido pudiera ser de interés para la
tesis doctoral tanto durante la estancia como en el futuro. Se consiguieron muestras de 40 sujetos
con informacién sobre las sefiales electromiograficas, y ademds también se grabaron las sefiales de
un goniémetro que media el angulo del brazo en todo momento, y de unos acelerémetros situados
a lo largo del brazo de los sujetos. Todas estas grabaciones se hicieron sirviéndonos de material
perteneciente al Tecnol6gico de Monterrey, y de acuerdo a los cédigos éticos regidos por el centro
universitario y que estdn en concordancia con los reglamentos internacionales de pruebas con
sujetos humanos.
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La articulacién sobre la que se decidié trabajar fue el codo. Para ello, se seleccionaron 4 regiones
musculares de manera que se tuviera una lectura adecuada de los movimientos de flexién y
extensiéon del antebrazo. De acuerdo a la fisiologfa humana, los misculos elegidos fueron el biceps
braquial, el triceps braquial (cabeza media), el triceps braquial (cabeza lateral) y el braquiorradial.
Para identificarlos adecuadamente, a continuacién se sefialan en un modelo muscular del cuerpo
humano:

Triceps brachii ¢. med. 5 i )

Figura. 3-38. Vista frontal del modelo muscular Figura. 3-39. Vista trasera del modelo muscular
humano. [15] humano. [157]

Mientras que el biceps braquial y el braquiorradial se encargan principalmente de la flexién del
antebrazo, el triceps es el responsable de la extensién rapida o contra alguna carga del antebrazo,
ya que cuando el movimiento se lleva a cabo sin apenas velocidad, es la gravedad la que produce
el movimiento principalmente. Esto se ha explicado anteriormente cuando se ha comentado el
concepto de musculos agonistas y antagonistas.

Para localizar los electrodos en los musculos apropiados, se siguieron los lineamientos del proyecto
SENIAM (Surface ElectroMyoGraphy for the Non-Invasive Assessment of Muscles) que se trata
de una acciéon concertada por el Programa de Investigacién y de Salud Biomédica de la Unién
Europea que indica las posiciones adecuadas de los electrodos con respecto a medidas
antropométricas de cada sujeto. Dicho proyecto define tanto la distancia entre electrodos como la
posiciéon de cada uno de ellos en el brazo. A falta de informacién en dicho proyecto acerca del
posicionamiento de electrodos en el braquiorradial, se recurri6 a libros de anatomia y a varios
intentos de lectura de sefal para determinar que el lugar 6ptimo para colocar los electrodos en
este musculo era en la linea que marcaba la primera cuarta parte de la linea de accién del musculo,
que va desde el epicondilo lateral del himero hasta la cara lateral del radio.
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A continuacién se muestran las posiciones en las cuales se situaron los electrodos:

Figura. 3-40. Localizacién de electrodos en la cabeza  Figura. 3-41. Localizacién deelectrddos en la cabeza
media del triceps braquial. [62] lateral del triceps braquial. [62]

i

Figura. 3-42. Localizacién de electrodos en el biceps Figura. 3-43. Localizacién de electrodos en el
braquial. [62] braquiorradial. [567]

Una vez definidos los musculos a analizar, y a partir de todo lo recogido anteriormente tras el
andalisis de la literatura realizado, se decidié utilizar al menos a treinta sujetos en el estudio,
incluyendo los datos de rangos de edad, altura, peso, indice de masa corporal (IMC), y medidas
antropométricas del brazo. Ademds, se capturé el dngulo del brazo en todo momento a través de
un goniémetro situado en la cara medial del brazo y del antebrazo, de manera que se pudiera medir
el dngulo entre ambos.

3.5.1. Movimientos a realizar

Para poder obtener la informacién mas representativa del movimiento de flexién y extensién del
antebrazo, se decidié que se obtendrian lecturas de todos los musculos de manera que se pudiera
facilmente obtener de entrada la maxima contraccién voluntaria, asi como datos de movimiento
con y sin carga. Por todo ello, se decidi6 que se utilizarfan principalmente dos fases en el protocolo
de medicién: una primera fase isométrica y una segunda fase dindmica.
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e Fase isométrica: para esta fase se determiné que, para obtener un maximo absoluto tanto
para el biceps como para el triceps, se deberfa de realizar dos movimientos y repetirlos tres
veces cada uno, de manera que se obtuviera el maximo de esos tres movimientos con las
mediciones realizadas. Los dos movimientos consistian en apoyar la palma de la mano en
una superficie plana fija (por debajo de la misma para que actuara el biceps y por encima
para que actuara el triceps) e ir incrementando la fuerza lentamente en forma de rampa
durante los primeros 5 segundos y después mantenerla durante 10 segundos de manera
que se viera el maximo justo después de terminar los 5 segundos. Los movimientos se
fueron intercalando durante esta fase de manera que primero se colocaba la mano por
debajo de la superficie y después por encima. Se dieron 8 minutos de descanso entre cada
movimiento.

e Fase dindmica: para la fase dindmica se decidi6 realizar cuatro series de movimientos, la
primera de ellas sin carga alguna y a velocidad lenta (~1 vez por segundo), la segunda con
carga y lento (~1 vez por segundo), la tercera serie fue sin carga nuevamente pero rapido
(~2 veces por segundo) y la tltima fue con carga y rapido (~2 veces por segundo). Para lo
anterior, se usaron 10 movimientos simples de flexién-extensiéon del antebrazo con la
palma supina para cada serie y se dejé descansar 1 minuto antes de continuar con la
siguiente serie. Una vez terminadas las 4 series, se dejé un intervalo de 3 minutos de
descanso antes de repetir nuevamente las 4 series. Se repitié esta secuencia (sin carga, lento
— 1 min descanso — con carga, lento — 1 min descanso — sin carga, rapido — 1 min descanso
— con carga, rdpido— 3 min descanso) 3 veces y se finaliz6 la prueba.

3.5.2. Sistema de adquisicion

En el sistema de captura de datos se utilizaron dos tarjetas de adquisicién de datos de National
Instruments (NI USB-6211) de 16 bits de conversién analégica a digital conectadas mediante USB
a una computadora. A dichas tarjetas se introdujeron los datos tanto de la electromiografia como
del goniémetro, de manera que se tuviera una alta resolucién en la adquisicién de datos.

Se disef6 una interfaz grafica en LabView de National Intruments, de forma que la frecuencia de
muestreo fuera de 1000 Hz y el nimero de muestras de cada adquisicién fue guardado en los
archivos de datos de la base. Se almacenaron tanto los datos reales del EMG sin ganancia alguna
como los datos filtrados, amplificados, rectificados y suavizados, para lo cual se utiliz6 primero un
filtro pasa bandas de 20 a 500 Hz, luego una ganancia de 100, una rectificacién tomando el valor
absoluto de la sefial y un suavizado con un filtro pasa bajas para sélo dejar pasar las frecuencias
més bajas.

Para la conexién del goniémetro, se utiliz6 la unidad de adquisicién de datos BIOPAC MP35
conectado a los dos canales del goniémetro, donde en el primer canal se almacené la informacién
relevante al dngulo de la articulacién del codo y en el segundo se almacené el angulo de
desplazamiento medial-lateral del brazo con respecto al antebrazo. Los datos provenientes de la
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unidad de adquisicién fueron adquiridos con el Software Biopac Student Lab Pro 3.7 y la
adquisicion de la senal fue inicializada desde Labview mediante una sefial de disparo. Los datos
tueron guardados posteriormente en un archivo .mat y guardados en la carpeta correspondiente a
cada prueba y a cada sujeto.

Para la interfaz gréfica en LabView, se pedia al usuario ingresar datos del sujeto como Nombre,
Edad, Peso y Altura de manera que también se guardaran en el archivo generado por este
programa.

Figura. 3-44. Interfaz grafica de usuario para captura de datos en LabView.

3.5.3. Consentimiento informado

Finalizando la etapa de disefio del sistema de adquisicién de datos, se procedi6 a la elaboraciéon de
un consentimiento informado en dénde se le pudiera informar a los sujetos que realizarfan las
pruebas acerca de los posibles riesgos, el propésito de nuestra investigacién y de la
confidencialidad de sus datos. Todo esto fue para atenernos a las buenas practicas de investigacién
y seguir los protocolos éticos existentes. El consentimiento informado elaborado en conjunto con
el equipo de investigacién se muestra en los anexos.

8.5.4. Captura de sefiales

Una vez concluido el disefio del sistema de adquisicién de datos, las pruebas fueron realizadas y se
llego a capturar sefales provenientes de un total de 40 sujetos. Para cada sujeto se realizaron las
pruebas mencionadas anteriormente en el protocolo de medicién. Las pruebas tomaron lugar del
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24 de junio al 8 de julio de 2015, y los datos fueron almacenados en una base de datos en linea y
quedan a disponibilidad para su procesamiento y consulta bajo permiso de acceso previo. En el
anexo se pueden encontrar los datos de los sujetos a los que se les realizaron las pruebas, asi como
la informacién clinica relevante y la fecha y hora de adquisicién de los datos.

A continuacién, se muestran unas fotos de la captura realizada con uno de los sujetos, donde se
pueden observar todos los sensores situados:

Figura. 3-45. Situacién de los sensores EMG en el Figura. 3-46. Situacién de los sensores EMG en el
triceps braquial (cabeza media y cabeza lateral). biceps braquial.

Figura. 3-47. Situacién de los sensores EMG en el Figura. 3-48. Situacién de la sefial de referencia en la
braquiorradial. mufieca.
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Figura. 3-50. Vista completa durante la realizacién
de las pruebas.

Figura. 3-49. Situacién del gbniémetro.

Finalmente, y como muestra de estos datos, con los cuales se esta trabajando en la actualidad tanto
en la Universidad del Pafs Vasco como en el TEC de Monterrey, a continuacién se observan las
sefiales de los 4 sensores electromiograficos durante una de las pruebas realizadas:
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Figura. 3-51. Sefiales EMG adquiridas durante la realizacién de las pruebas.
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3.6. Relacion entre los datos EMG y el angulo de la articulacién

En la literatura esta perfectamente demostrado que un impacto en la fuerza muscular tiene lugar
cuando la longitud muscular o la posicién de la articulacién cambian [143-1457. Sin embargo,
todavia no existe suficiente evidencia cientifica para asegurar que el angulo de la articulacién
influye en la actividad muscular representada por la electromiografia superficial [1467]. Hay
investigaciones que sugieren la existencia de un efecto sistematico entre la actividad muscular, la
fuerza muscular del biceps y el dngulo de la articulacion [147, 1487, mientras que otros autores
han declarado no haber encontrado ninguna relacién entre la electromiogratia normalizado y el
angulo de la articulacién en biceps y triceps [1497.

Sin embargo, obtener una relacién entre los datos EMG y los angulos que generan los miembros
del cuerpo al realizar movimientos podria ayudar a entender de forma mas completa la forma en
la que los musculos participan en la generacién de movimientos, asi como en la produccién y el
mantenimiento de posturas especificas. De igual manera, esta informacién podrfa ser usada para
crear un modelo de activacién y produccién de movimiento, basado en datos reales, el cual pueda
aplicarse en simulaciones de movimientos utilizando modelos de los musculos.

A partir de la base de datos existente, se han analizado los datos electromiogréficos existentes
llevando a cabo diferentes procesamientos y filtros. Las actividades realizadas se pueden observar
en detalle en el siguiente diagrama de flujo:

Eliminar los puntos Extraccién de
Corte de inicio y final 5 e 5 extremos, caracteristica (Feature
de experimento Filtrado dependiendo extraction) Promedios

percentiles moviles y/o RMS
|
W

Normalizacién de la 5 Entrenamiento S Clasificacion por Calculo de la

sefial utilizando k-means medio de SVM pendiente de la sefial

N4

Graficos individuales.
por experimento y por —>| Graficos por persona —>| Graficos acumulados
persona

Figura. 3-528. Diagrama de flujo de los pasos realizados.

e Corte de inicio y final de experimento: para reducir el ruido que se genera antes de
comenzar el experimento y una vez terminado el mismo, y teniendo en cuenta no eliminar
informacién valida, se ha utilizado un algoritmo capaz de identificar los picos mas
representativos del goniémetro, los cuales son representados mediante el movimiento de
la articulacién. A partir de estos momentos, se han eliminado los datos anteriores al primer
pico y posteriores al tltimo, eliminando informacién no relevante.
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Figura. 8-539. Proceso de corte del inicio y final del experimento.

Filtrado: debido a las condiciones del experimento tales como la piel de cada sujeto, la
velocidad del flujo de sangre, la temperatura, el lugar exacto de medicién..., se producen
diferentes tipos de ruido que se encuentra dentro de la sefital EMG. Las principales fuentes
de ruido, tal y como se ha explicado anteriormente, son entre otros el ruido inherente del
electrodo, el movimiento del electrodo hasta que llega al amplificador, el ruido
electromagnético, el crosstalk, el ruido interno de las fibras musculares, la inestabilidad de
la sefial o los artefactos electrocardiogréficos [1507].

Es necesario eliminar el ruido no deseado generado por los dispositivos de medicién y la
naturaleza del experimento. Las fuentes externas a la seftal EMG interfieren con la sefal
esperada y contienen informacién errénea, la cual resulta en datos imprecisos, por lo que
el filtrado es muy importante. Debido a que los datos se encuentran dentro del espectro 0-
250Hz, se utilizé una frecuencia de muestre del sistema de 1000Hz, de acuerdo al teorema
de muestre de Nyquist-Shannon [1517].

Los datos electromiograficos reales son procesados mediante varios filtros digitales antes
de proceder a su clasificacion:

Filtro paso alto con frecuencia de corte de 20Hz, para eliminar cualquier unidad motora
generada por el sistema nervioso central y que no corresponda a los musculos analizados

Filtro paso banda entre 50 y 60Hz para eliminar el ruido electromagnético de los
componentes electrénicos, asf como su interferencia

Filtro paso bajo con frecuencia de corte de 250Hz para eliminar todo el ruido que esté fuera
del espectro electromiogratico
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Figura. 38-54. Proceso de filtrado.

e Filtrado de puntos fuera de serie (outliers): como se puede observar en la imagen
anterior, el filtrado puede muchas veces ocasionar picos muy grandes en los resultados.
Con el fin de eliminar dichos errores, se lleva a cabo una discriminacién de datos de tipo
percentil, que consiste en buscar la distribucién total de los datos de la muestra, y a partir
de esta distribucién encontrar los valores de percentil alto y bajo, dados por el usuario,
eliminando todos esos valores. Se recomienda para estas aplicaciones usar valores no
menores al 5% y no mayores al 95% para no perder informacién que pudiera ser valiosa.
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Figura. 8-55. Filtrado de puntos fuera de serie (outliers).

e Extraccion de caracteristicas: debido al alto nivel de ruido que contienen las sefiales
electromiograficas, es necesario hacer un procesado posterior al filtrado para incrementar
la eficiencia del clasificador. En la literatura existen diferentes opciones de caracteristicas
que emplear para mejorar la clasificacién, y uno de los estadisticos mds tipicos en
aplicaciones con EMG para el diagnéstico de la actividad muscular es la media cuadratica
o RMS. Esta medida es tipicamente empleada para evaluar la funcionalidad del musculo
después de una cirugfa [1527. La amplitud de la media cuadrética, como se ha comentado
anteriormente es una métrica robusta para determinar qué tan activo esta el muasculo en
un instante.

Para este tipo de procesamiento, en el andlisis se recomienda utilizar un RMS para que la
sefial represente la actividad muscular en lugar de la diferencia de potencias de los
electrodos.
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Figura. 3-56. Sefial EMG antes y después de un anélisis RMS.

Normalizacién: los datos EMG entre diferentes sujetos son netamente diferentes por el
simple hecho de que cada persona tiene unas caracteristicas musculares y fisicas distintas.
Incluso el mismo sujeto puede generar senales EMG distintas con diferentes miisculos, o
en el mismo miusculo con diferentes actividades. Para poder comparar datos EMG entre
diferentes personas, musculos y ejercicios, la sefial debe ser normalizada.

Considerando los explicado anteriormente, se ha utilizado la técnica del maximo valor de
activacién durante la maxima contraccién voluntaria, obteniendo el siguiente resultado:
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Figura. 3-57. Proceso de normalizacién.

Clasificaciéon: muchos estudios clinicos para la clasificaciéon de sefiales EMG han sido
propuestos en la literatura, y como ya se ha explicado hay diferentes opciones disponibles.
Estos algoritmos han sido utilizados en muchas ocasiones con propésitos patolégicos, en
los cuales se puede supervisar el ejercicio y utilizar un algoritmo supervisado. Por la
naturaleza de esta investigacién, se ha decidido implementar en una primera instancia un
algoritmo no supervisado k-means, el cual sirva como entrenamiento para la maquina de
vectores de soporte (SVC).

En primer lugar se utilizé el algoritmo no supervisado k-means para realizar una
clasificacién previa de los datos y servir como entrada para el siguiente algoritmo de
clasificacién. Se probaron diferentes valores de “k”, siendo el valor mas alto de dicha
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variable el que indica que el musculo estd trabajando. Todos los demds valores son
acumulados dentro de un mismo cluster, indicando que no hay activacién del masculo.
Tras realizar una prueba de sensibilidad, se llegé a la conclusién de que se recomienda
utilizar un valor minimo de 4.

Posteriormente se emple6 un andlisis mediante maquinas de vectores de soporte o SVM,
las cuales son algoritmos de aprendizaje supervisado que se utilizar para resolver
problemas de regresién y clasificacién. Dado un conjunto de datos de entrenamiento
identificados por clases, se entrena un modelo predictivo a través de una SVM, el cual
posteriormente es capaz de predecir de forma precisa la clasificacién de dichos datos. El
uso de SVM generalmente resulta en una clasificacién de alta precisién, aunque tiene una
gran complejidad computacional y ademds su proceso adolece de falta de transparencia y
significancia interna.

e Resultados: el primer resultado del proceso que se observa es un histograma donde se
muestra la cantidad de veces que se observé un valor clasificado como encendido en un
angulo de la articulacién en particular. En el eje X de las gréficas se representa el dngulo
de la articulacién, mientras que en el eje Y se indica el nimero de veces que se observé
activacién muscular en dicho angulo, pudiéndose ver la relacién existente entre angulo y
activaciones:
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Figura. 3-58. Grifico de histogramas.

De las graficas anteriores se infiere que no hay ningtn patrén particular que relacione
ambos pardmetros. Sin embargo, si que se muestra una distribucién donde a partir de los
20° comienza a haber una mayor actividad muscular, repitiéndose posteriormente
alrededor de los 45° y otra vez al final a los 120°.

A continuacién se extrajo el grafico de promedios de las muestras, el cual proporciona el
promedio de los datos que presentaron una activacién en dicho dngulo. Se muestra la suma
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de los promedios de las activaciones musculares en cada dngulo de los analizados,
pudiéndose medir la intensidad de las activaciones que se observaron en el grafico anterior.

Avg of signal Avg of signal

Angle (Degrees) Angle (Degrees)

Avg of signal

Avg of signal
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Angle (Degrees) Angle (Degrees)

Figura. 3-59. Grafico de promedios.

De este analisis se puede extraer que a partir de los 40° es cuando el musculo comienza a
tener una mayor activacién, lo que concuerda con los momentos de mayor estuerzo de
acuerdo con las caracteristicas de la adquisicién de los datos EMG.

Por dltimo, se generé el histograma de tendencia, el cual sirve para identificar si existe una
tendencia en las activaciones, es decir, para cada ejercicio se busca la pendiente de la sefial
EMG, y posteriormente se representan dichos valores en un histograma para identificar si
existe alguna tendencia en los datos. De esta forma, y en términos practicos, se podria
observar si, a medida que pasa el tiempo, el musculo se va fatigando o se mantiene
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Figura. 3-60. Histograma de tendencias.
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Los resultados de este andlisis muestran que, para los ejercicios realizados en la captura de las
sefiales de la base de datos que se ha analizado, los musculos apenas sufren fatiga, pues el valor
predominante en las pendientes de los ejercicios es de 0. Esto indica que la intensidad de la sefal
se mantiene constante durante todo el ejercicio.
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Arm Orthoses/Prosthesis Control Strategies with EMG Signals and
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Abstract.

The goal of this paper is to compare two control strategies for arm orthoses or prosthesis. There
are a lot of different ways of controlling this kind of devices, and all of them have their own
advantages and disadvantages. An extended control method is that which uses electromyography
signals as inputs, and bases the device movements on them. We have improved this control strategy
adding two tactile pressure sensors and combining the inputs from both, EMG and tactile pressure
sensors. The comparison between them should be properly done, so the best control method control is
selected, but a lot of different variables must be taken in account, due to the system complexity.

Keywords: EMG, pressure sensors, control, orthosis, prosthesis, arm, power assist

1 Introduction

All around the world there are about 50 million people affected by diseases or disorders related with
the spinal cord or the brain [1]. It results in patients with disabilities, who need a response for their
problem and want an effective solution for their life. As a result of this spinal cord injury or nerve lesions,
patients with proximal arm weaknesses can use orthoses for their normal life, or as a help on their
rehabilitation. Active orthoses can be used, as well, to aid rehabilitation from fractures after the removal
of a cast, or to assist movement in general.

In another order of things, just in the USA there are approximately 10.000 new upper extremity
amputees each year. Facts that cause these situations are very diverse, including traumas, diseases or
congenital deficiencies [2]. After this tragic circumstance occurs, there are different options that can be
taken in account, but they are divided in passive and active prosthesis. In between the ways of controlling
an active prosthesis, there are mechanical and voice controls, EMG (stands for electromyography) signals
and AMG/MMG (stands for acoustic/mechanic myography) signals. In this paper we are going to focus in
an orthoses control, but it can be also used with prosthesis.

In this paper we will compare two different control strategies for these prosthesis or orthosis: one using
only EMG signals, and another one in which both EMG and tactile pressure sensors are used. It might be
logical to think that, the more sensors that are used, the better the system response will be. However, it
has to be proved, because most of the work done before has focused on other controlling strategies.

A lot of work has already been done on exoskeleton controlling. Vukobratovic et al. developed a few
active orthoses for paraplegics [3-4]. Its system was externally powered and had hydraulic or pneumatic
actuators, coupled mechanically to the operator. Seireg et al. created an exoskeleton system for
paraplegics powered by hydraulic actuators [5]. A bank of servo-valves controlled the actuators to follow
some predefined trajectories, not the ones desired by the operator.

In the University of Tsukuba the hybrid assisted limb (HAL) was developed [6-7-8]. It is a battery-
powered suit that detects muscle myoelectrical signals on the skin surface, and using these and other
signals (such as gyroscopes, force sensors and potentiometers for measuring joint angles) it processes
everything and each leg of HAL is powered in flexion/extension motion.

Yamamoto et al [9-10] have created an exoskeleton system for assisting nurses during patient handling.
It includes pneumatic actuators and user input is determined via force sensing resistor coupled to wearer’s
skin. Pratt et al developed a squatting assisting system that powered the knee movement [11]. The device
is powered by a linear series-elastic actuator, and uses for the control a positive-feedback force controller
to create an appropriate force for the actuator.

Kong et al developed a full lower-limb exoskeleton system that works with a powered walker [12].
System’s input is a set of pressure sensor that measure the force applied by the quadriceps on the knee.
Agrawal et al have researched projects on statically balanced leg orthoses that reduce the effort during
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swing [13]. The device uses springs in order to cancel the gravity force associated with the device links
and the person leg.

2 Presentation of the system

The work we are talking on this paper about has been developed at the University of the Basque Country.
We have been using an active orthosis, which is moved by a DC linear actuator (SMC LZ3 LC3). This
motor can move the orthosis over an approximate angle of 90°, from 90° to 180°. In the following pictures
the orthosis can be seen in both positions:

Fig. 1. Orthosis in minimum angle Fig. 2. Orthosis in maximum angle

The EMG signal acquiring can be done through very different methods. There are surface electrodes
and needles that are introduced under the skin. Surface electrodes can also be wet or dry, depending on
the application or not of a chemical interface between the electrode and the skin. In this paper it has been
used the Biometrics SX230 dry surface electrode system, because this kind of electrodes are easily
applied and do not require medical training.

-~ %

Fig. 3. EMG Sensor

The sensors are placed on the skin with an elastic band. The correct placement of the electrodes is very
important to get a cleaner and better signal. There is an European project called SENIAM (Surface
Electromyography for the Non-Invasive Assessment of Muscles) whose instructions for electrode
placement have been followed.

A tactile pressure sensor measures the force applied on its surface. There are different types of tactile
pressure sensors, such as resistive, electrical or capacitive. We have selected the ConTacts, manufactured
by Pressure Profile Systems. These sensors give a single pressure value for each sensor, and these values
can be transmitted by the analog inputs of a data acquisition board. They are flexible, measure a square
area of 10mm each side, and have a maximum applicable pressure of 350kPa.
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Fig. 4. Tactile pressure sensor

All the data is sent to the computer through a data acquisition board. It is processed and when a
consign signal is prepared, it is sent to the orthoses actuator.

3 Proposal solutions

As it has been said before, we are going to compare two different controlling techniques: one using only
EMG signals and another one using combined EMG signals and tactile pressure signals.

3.1 EMG

This proposal control technique creates its consign signals from the EMG signals that are acquired by the
Biometrics SX230 system. First important thing is to extract the motor unit action potential (MUAP) from
the compound muscle action potential (CMAP), which is done using some advanced techniques. Once the
MUAP is ready, it has to be properly filtered and prepared. Principal noise sources come from the
equipment, the ambient and the motion artifacts [14].

Extra attention is required by the crosstalk. Despite EMG signals are dominated by the closest muscle,
neighbor muscle signals may crosstalk with the desire muscle signals. The effect of crosstalk can be
minimized by choosing appropriate size of the electrodes conductive area and appropriate inter-electrode
distance [15].

After the EMG signal has been filtered and prepared, it has to be classified. The best method that has
been tried for this kind of control is an artificial neural network (ANN). An autoregressive model is used
and, once the coefficients have been calculated, the neural network is trained several times until the error
rate stays below the demanding value. For the training a back propagation network with 15 neurons in the
hidden layer is used, with a weight based learning function.
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Fig. 5. Performance of the neural network classifier

During the training, the error of the system is calculated. The best performance achieved was a
94,34%, with some specific values for the training. However, when the classifying system is tested with a
real database, its behavior is not as good, reducing a bit the success index.
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Fig. 6. ANN response with the entire signal Fig. 7. ANN response with the end of the signal

The best performance achieved using the neural network in a real situation was about the 80%, in the
best cases. But when we took a closer look into the results, we discovered that the signals toward the end
of a movement performed better than the signals the muscles created at the beginning. It is so that the
neural network classifier accuracy improves an 11%, getting to the 91%.

3.2 EMG + Tactile pressure sensors

The current control strategies have an accuracy of about 90% depending on the way (fuzzy networks,
artificial neural networks, autoregression ...) they extract features from the EMG-signal [16]. By
combining the EMG signals with data from a goniometer (angle) it was possible to increase the accuracy
of the control system [17].

Previous authors have proposed a control system based on two different types of control signals [18].
They developed a force based controller when the muscle activity was low, and an EMG-based control
system when the muscle activity was high.

This control strategy integrates extra data from tactile pressure sensors. We have added these sensors
to improve the accuracy of the controller when there is little muscle activity. The decision is made
measuring both signals, one from the EMG sensors and the other from the tactile pressure sensors. The
system switches between a force signal from the tactile pressure sensors and the EMG signal depending
on the size of the force signal of the tactile pressure sensors.

— EBC
— FBC
% signal A

T >

Muscle
activity

Fig. 8. Switching method
The controller compares if the output of the pressure sensor is bigger than a threshold that has been

defined. Its value depends on the limit value that makes EMG signals suitable for controlling. When there
is very little muscle activity, the signals that the EMG sensors acquire are not good at all for using them
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as controlling inputs. So when EMG signals give us good values, they control the system, and when their
values are very little, the pressure sensors control the system.

There is also a goniometer that measures de angle the orthosis has every time. It permits the system to
have feedback, so it compares the value of the orthosis with the consign signal. There has been allowed a
maximum error of 5° between the real angle and the desired one.

The following scheme explains the work of the control system.

Signal processing +

—>  EMGsensors  ——P Nnedog

—7 Decisionblock = Torque controlier ———pi  Angle controller ‘—{ Drive + motor
Tactile pressure Signal processing + I
sensors [ > filtering )

y ¥ Signal processing +
filtering

t

goniometer

-

othosis —

|

human

Fig. 9. Control scheme

4 Conclusions and further research

In this paper two different control strategies have been shown for controlling an arm orthosis. Each of
them has its own positive and negative aspects.

The first control system, the one based only on EMG signals, achieves an accuracy of 91%, in best of
cases. It’s a quite good success rate, but it means that, one out of ten times the user tries to do something,
the orthosis will not respond properly and it will do a different thing. It is not desired, so other control
strategies have to be studied.

The second control system integrates EMG sensors with tactile pressure sensors. It has also feedback
thanks to a goniometer that has been added to the orthosis. The systems seem to be better than the other
one, but the real behavior has to be tested in real situations. However, it has to be noticed that there is a
quite big difference in the cost of the system. The amount that both tactile pressure sensors and
goniometer cost is over 2.000€, so the improvement of this system will have to be proved in further
research.
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Abstract—The goal of this paper is to show EMG based
system control applied to motorized orthoses. Through two
biometrical sensors biceps and triceps EMG signals are captured,
and two tactile pressure sensors provide further information
about the system. Then all the information is filtered and
processed by an acquisition system and finally an output/control
signal is produced and sent to the actuators, which will then
perform the proper movement. The typical actuators have been
replaced by SMA (shape memory alloy) actuators, which have
better performance and are a completely new approach to this
kind of orthosis’ movement. Our objective is that the movement
of the orthosis resembles the natural movement of the lower arm,
using new teck and new ¢ ts that are more likely
to human muscles, such as SMA actuators.

Keywords—Orthotics, Prosthetics, Control

Electromyography, Shape memory alloys
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L INTRODUCTION

The motivation of this research is to use robotic technology
to improve the performance of prosthetic devices and enhance
the quality of life for people with disabilities.

All around the world there are about 50 million people
affected by diseases or disorders related with the spinal cord or
the brain [1]. It results in patients with disabilities, who need a
response for their problem and want an effective solution for
their life. Just in the USA there are approximately 10.000 new
upper extremity amputees each year [2]. Facts that cause these
situations are very diverse, including trauma, diseases or
congenital deficiencies [3].

New actuation technology in functional or "smart"
materials has opened new horizons in robotics actuation
systems. Materials such as piezo-electric fiber composites,
electro-active polymers and shape memory alloys (SMA) are
being investigated as promising alternatives to standard
servomotor technology [4].

The use of SMA provides a very interesting alternative to
the mechanisms used by conventional actuators. SMAs allow
to drastically reduce the size, weight and complexity of robotic
systems. In fact, their large force-weight ratio, large life cycles,
insignificant volume, sensing capability and noise-free
operation make possible the use of this technology for building

Ekaitz Zulueta

University of the Basque Country
Vitoria, Spain
ekaitz.zulueta@ehu.es

a new class of actuation devices. However, they are not free
from disadvantages such as inefficiency, limited strain,
temperature hysteresis, slow speed and high electrical power
consumption, and in robotic applications, power consumption
is a critical issue due to the level autonomy of the robotic
system is fully dependent on the capacity of the onboard
batteries [5] [6] [7].

II. EMG

The EMG signals (EMG stands for electromyography)
detect the electrical potential generated by muscle fibers. When
muscles are in rest they generate no potential and when they
are flexed to the maximum, the electrical potential takes also
the peak value.

A. EMOG signals capturing

Most common methods of capturing EMG signals are using
surface, needle or fine-wire electrodes. First of them detect a
larger number of motor units, while the two final methods
allow focusing in single muscle fibers. Also the correct
placement of the electrodes affects the results of the EMG
measuring.

In between surface electrodes, dry and wet ones can be
differentiated. Needle electrodes are typically used in
physiotherapy, and fine-wire electrodes can be surgically
implanted into the muscle. In addition, when using surface
electrodes, they can be mainly placed longitudinally (following
the long axis of the muscle) ore transversally (perpendicular to
the long axis).

B. EMG signals preparation

Once the EMG electrodes are placed, there are few features
to consider. First of all, voltage potential varies between each
individual, so data normalization is very useful [8].

Principal sources of noise that must be avoid are:
equipment noise (higher the quality of the equipment is, less
the noise it generates), ambient noise (electromagnetic
radiation caused by electronic devices around) and motion
artifact (movement of the electrode cable or the electrode itself
may produce irregularities in the data [9].
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Besides, some factors affect the EMG signals. One of the
most important is causative factors, which can be extrinsic like
the structure or the placement of the electrodes or intrinsic like
physiological or anatomical issues. Also there are intermediate
factors, such as physical and physiological phenomena
influenced by causative factors. Finally some deterministic
factors must be mentioned, because the number of active motor
units and mechanical interaction between muscles are
important too.

Signal Feature
acquisition extraction
v
Signd Feature
dassification selection

Fig. 1. Flow chart for EMG signal processing for prosthesis control.

Extra attention is required by the crosstalk. This has to be
taken in account very carefully because affects the signals that
will be later processed. Despite EMG signals are dominated by
the closest muscle, neighbor muscle signals may crosstalk with
the desire muscle signals [10].

The effect of crosstalk can be minimized by choosing
appropriate size of the electrodes conductive area and
appropriate inter-electrode distance. Also crosstalk may be
further reduced by a proper location of the surface electrodes
on the muscle [11]. Care should be taken to place the
electrodes in the center of the muscle, away from the borders,
although this is not possible every time.

1. SMA

Shape Memory Alloys are metallic materials with the
ability to "remember" a determined shape, even after a severe
deformation produced by a thermal stimulus. In the case of
metallic alloys, the shape memory effect consists on a
transition that occurs between two solid phases, one of low
temperature or martensitic and other of high temperature or
austenitic [5].

Shape memory alloys (SMA) are a group of metallic alloys
that have the ability to return to a specific shape or size prior to
deformation via a temperature dependent phase change. When
these alloys are in the low temperature phase, the martensite
phase, they can be easily deformed. When they are heated
through a suitable range of temperatures, the crystal structures
transform from martensite to austenite phase and they return to
the previous shape. This phase transformation process is
known as the shape memory effect and forms the basis of
actuation in shape memory alloys [12].
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Fig. 2. Microscopic view of the Shape Memory Effect [S5].

In general, NiTi (Nickel-Titanium) SMAs are the most
common alloys used [13]. This is basically because these
materials are intrinsically susceptible of use both as sensors and
actuators, which makes them suitable for integration in smart
structures. NiTi SMAs work based on the shape memory
effect, which essentially takes place by the influence of
temperature change of the material; i.e. the temperatures at
which the martensitic and austenite phase transformations
begin and end. The phase transition occurs when the material is
heated or cooled. In general, there is a certain temperature
range for the transition, which is mainly defined by the
manufacturer [6].

SMAs normally exhibit one-way shape memory effect, also
called memory effect in a simple manner. The alloy deforms
upon heating but cooling does not change the shape unless it is
stressed again. The percentage of deformation of NiTi alloys
(% of strain) is about five percent, a range considerably higher
if one considers that the deformation of common steel allows
only an average of two percent. Currently, SMAs that exhibit
two-way shape memory effect are also manufactured. In this
case, the alloy expands by heating above the range of transition
temperature and spontaneously contract when cooled again
below this temperature [14]. To produce the double shape
memory effect, the material is subjected to heat treatment, also
called training. This training-phase forces the material to
remember both heating and cooling states.

In many applications the actuators are usually in the form
of one or more wires or coils. These SMA actuators are
typically coupled with a bias spring or weight to provide
actuation opposite to the contraction of the SMA elements, or
arranged as antagonistic pairs. They are normally heated by
means of joule heating (i.e. passing an electrical current
through the element), and cooled by heat transfer to the
environment [7].

The change that occurs within a SMA'’s crystalline structure
during the SME is not a thermodynamically reversible process.
In other words, there is energy dissipation due to internal
friction and creation of structural defects. As a result, a
temperature hysteresis occurs. The material goes from being is
100% martensite to ending 100% austensite, and during the
heating it has mixed composition. The temperature hysteresis
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produces a different curve for heating and cooling, and it is
directly translated into hysteresis in the strain/temperature
relationship [15].
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Fig. 3. Hysteresis loops in Shape Memory Alloys.

A typical angle-torque graph is shown in the next figure. It was
made through technical characterization, and it is well seen the
angular stroke tend to stabilize once sufficient loading is
provided to re-deform the wire upon cooling [16].
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Fig. 4. Typical angle-torque graph.

However recent studies have demonstrated that SMAs can be
effectively used as an alternative actuation technology in a
wide spectrum of applications and robotic systems [libro].
Even so, is it clear that SMAs (and smart materials in general)
cannot be though as a universal substitute for classical
servomotor technologies [5].

IV. APPLICATION

The work this paper talks about has been developed at the
University of the Basque Country. We have been using an
active orthoses, which can be moved over an approximate
angle of 90°, from 90° to 180°. In the following pictures the
orthoses can be seen in both positions:
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Fig. 5. Orthoses in minimum angle.

Fig. 6. Orthoses in maximum angle.

The EMG signal acquiring can be done through very
different methods. There are surface electrodes and needles that
are introduced under the skin. Surface electrodes can also be
wet or dry, depending on the application or not of a chemical
interface between the electrode and the skin. In this paper it has
been used the Biometrics SX230 dry surface electrode system,
because this kind of electrodes are easily applied and do not
require medical training.

A tactile pressure sensor measures the force applied on its
surface. There are different types of tactile pressure sensors,
such as resistive, electrical or capacitive. We have selected the
ConTacts, manufactured by Pressure Profile Systems. These
sensors give a single pressure value for each sensor, and these
values can be transmitted by the analog inputs of a data
acquisition board. They are flexible, measure a square area of
10mm each side, and have a maximum applicable pressure of
350kPa.

All the data is sent to the computer through a data
acquisition board, and it is processed so a consign signal is
prepared. Then it will have to be sent to the SMA actuators, so
they perform the movement of the orthoses. The control for the
SMAs has to be developed and installed. There are different
controls that can be implemented, like control systems for one
antagonistic pair of SMA wires incorporating the rapid heating
mechanism [17] [18].
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wires.

The complexity of the SMA models described above makes
it difficult to mathematically design controllers for SMA
actuated robotic systems. This is a very difficult problem to
solve for three main reasons: SMA actuators present nonlinear
dynamics and thus are best controlled by non-linear controllers;
it is very difficult to exactly specify the condition of the SMA
material and the environment; the full range of motion of a
SMA actuated system occurs over a small temperature band
making the system very sensitive to environmental temperature
changes and changes in convective heat transfer [6].

Despite the modeling difficulties, researchers have
produced some very important results after applying several
different controllers. Classical PI, PD, and PID controllers have
been studied [19]; a PI controller including a temperature
feedback has been developed [20]; and a variable structure
controller has also been considered [21].

V. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

A possible solution for using robotic technology to improve
the performance of orthotic devices and enhance quality of life
for people with disabilities has been presented. The use of
SMA actuators, in addition to an EMG control system, could
improve how the orthoses works and reproduces human
movement in a natural way. The implementation of this
technology in the working orthoses is being studied and will be
done in future work. As well, a new control, better than
previous one and designed for controlling SMA actuators will
be developed.
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Abstract. The goal of this paper is to show EMG based system control applied
to motorized orthoses. Through two biometrical sensors it captures biceps and
triceps EMG signals, which are then filtered and processed by an acquisition
system. Finally an output/control signal is produced and sent to the actuators,
which will then perform the proper movement. The research goal is to predict
the movement of the lower arm through the analysis of EMG signals, so that the
movement can be reproduced by an arm orthosis, powered by two linear actua-
tors.

Keywords: Orthosis, Prosthesis, Control, EMG, Power assistance

1 Introduction

Due to different reasons, many people have disabilities in their body, and this causes
difficulties in their life. Medical science has worked a lot on trying to solve these
drawbacks, but sometimes it is impossible to achieve more improvements just with
medical treatments. On this paper we have tried to develop an arm orthosis control,
using EMG signals as input and creating a movement, as natural as possible, for a
robotic arm.

At the University of Tsukuba the Hybrid Assisted Limb (HAL) was developed [1-
3]. It is a battery-powered suit that detects muscle myoelectrical signals on the skin
surface, below the hip and above the knee. Using these and other signals, such as
gyroscopes, force sensors and potentiometers for measuring joint angles, it processes
everything and each leg of HAL is powered in flexion/extension motion. The ankle
includes passive degrees of freedom.

Yamamoto et al. [4, 5] have created an exoskeleton system for assisting nurses dur-
ing patient handling. It includes pneumatic actuators for the flexion/extension of the
hips and knees. User input is determined via force sensing resistors coupled to the
wearer’s skin, and the data used comes from those force sensing resistor and joint
angles.
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Pratt et al. developed a squatting assisting system that powered the knee movement
[6]. The device is powered by a linear series-elastic actuator, and it uses a positive-
feedback force controller to create an appropriate force for the actuator.

Kong et al. developed a full lower-limb exoskeleton system that works with a pow-
ered walker [7]. The exoskeleton is lighter than others, because the electric actuators,
the controller and the batteries are placed in the walker. The system’s input is a set of
pressure sensor that measure the force applied by the quadriceps on the knee.

Agrawal et al. have researched projects on statically balanced leg orthoses that re-
duce the effort during swing [8]. The device uses springs in order to cancel the gravity
force associated with the device links and the person’s leg. A substantial reduction of
the required torque has been proved experimentally.

Just in the USA there is an estimate of 10,000 new upper extremity amputees every
year. This can be caused by trauma, disease or due to congenital deficiencies. When a
person loses control over a lower limb, there are several options that can be explored,
taking into account several factors such as price, weight and performance. Passive
prosthesis can be found among the most popular options. The most basic form, con-
trolled by another limb, has limited possibilities but it is well designed esthetically
and has low cost. Similarly, in mechanical ones the movement is controlled by anoth-
er muscle and transferred by strings, with low cost. Voice controlled alternatives are
not common, and have acceptable cost, but have limited control and background
noise. EMG signals (electromyography), electrical power generated by remaining
muscles of the harmed arm, have high cost and learning curve. Finally, options using
AMG/MMG signals (acoustic/mechanical myographic), use the sound produced by
contracting muscles, they cost less than EMG, they are not affected by electrical inter-
ference, background noise and difficulty of recording only the muscle sound.

2 EMG signal acquisition

The electromyography signals (EMG) detect the electrical potential generated by
muscle fibers. When muscles are relaxes they generate no potential and when they are
flexed to the maximum, the electrical potential takes also the peak value.

It is also important to notice that EMG signals are a combination of several Motor
Unit Action Potentials (MUAP), as muscle fibers behave as motor units. The combi-
nation of those MUAPs is called Compound Muscle Action Potential (CMAP). Mul-
tiple MUAPs can be detected using one single electrode, and the EMG signal must be
decomposed using some advanced techniques.

Typical EMG signal values are 50uV-30mV electrical potential and 7-20Hz fre-
quency.

2.1 EMG signals capturing

Most common methods of capturing EMG signals are using surface, needle or fine-
wire electrodes. Surface electrodes detect a larger number of motor units, while the
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two other methods allow focusing on single muscle fibers. Additionally, the correct
placement of the electrodes affects the results of the EMG measuring.

Comparing surface electrodes, dry and wet ones can be differentiated. Needle elec-
trodes are typically used in physiotherapy, and fine-wire electrodes can be surgically
implanted into the muscle. In addition, when using surface electrodes, they can be
mainly placed longitudinally, following the long axis of the muscle, ore transversally,
perpendicular to the long axis.

2.2 EMG signals preparation

Once the EMG electrodes are placed, there are a few features to consider. First of all,
voltage potential varies for each individual, so data normalization is very useful [9].

Principal sources of noise that must be avoided are: equipment noise (the higher
the quality of the equipment is, the less the noise it generates), ambient noise (elec-
tromagnetic radiation caused by electronic devices around) and motion artifact
(movement of the electrode cable or the electrode itself may produce irregularities in
the data [10]).

Besides, some factors affect the EMG signals. One of the most important is causa-
tive factors, which can be extrinsic, like the structure or the placement of the elec-
trodes, or intrinsic, like physiological or anatomical issues. There are also intermedi-
ate factors, such as physical and physiological phenomena influenced by causative
factors. Finally some deterministic factors must be mentioned, because the number of
active motor units and mechanical interaction between muscles are important too.

Extra attention is required by the crosstalk. It has to be taken into account very
carefully because it affects the signals that will be processed later. Despite that EMG
signals are dominated by the closest muscle, neighbor muscle signals may crosstalk
with the desired muscle signals [11].

The effect of crosstalk can be minimized by choosing appropriate size of the elec-
trode conductive area and appropriate inter-electrode distance. Crosstalk may also be
further reduced by a proper location of the surface electrodes on the muscle [12]. Care
should be taken to place the electrodes on the center of the muscle, away from the
borders, although this is not always possible.

3 EMG signal processing

Once an EMG signal has been properly prepared and recorded, processing is required
to extract as much data as possible. It is important to choose the best feature selection
method before starting the signal classification.

3.1 Feature selection

Depending on the type of data and its origin, different commonly used analysis tech-
niques exist [ 13], as shown in Table 1.
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Density estimation / model P(x) | Define a subspace directly /
/ probabilistic model reduce data / not probabilistic
Data assumed in a | Factor analysis PCA
subspace
Data assumed in | Mixture of Gaussians K-means
groups

Table 1. Selection chart for analysis.

The Principal Component Analysis (PCA) is interesting for pattern recognition be-
cause it reduces the number of coefficients needed for an effective feature representa-
tion by discarding the terms with small variances. Factor analysis is used to study the
patterns of relationship among dependent variables, so you can discover something
about the independent variable that affects them. The only variances that are analyzed
are the ones that share variances, so the underlying structure of the variables can be
identified [14-16].

K-means clustering assigns a set of samples into a subset called “cluster”, in such a
way that samples in the same cluster are alike in some way. It is considered a form of
unsupervised learning and it is used in several fields among which can be found pat-
tern recognition [17]. Finally, the mixture of Gaussians assumes that the data is pro-
duced by a mixture of N multivariate Gaussians. As Gaussians are to probability den-
sities what sins and cosines are to periodic signals, in theory any distribution can be
described as a combination of Gaussians [18-20].

It is also important to understand how the auto regressive model works. It is often
used to predict and model various types of phenomena, and due to the stochastic na-
ture of the EMG signals, it is a good solution for estimating signal samples as linear
combinations of previous samples. But the reason why auto regressive model is im-
portant in our work is not the estimating aspect, but the vector with the AR-
parameters that characterizes the data. And this vector is used as input for the classifi-
er.

3.2  Signal classification

Once the features of the EMG signals have been extracted and selected, the signals
themselves have to be classified. The most popular methods for classification are
based on artificial intelligence methods such as neural networks, fuzzy networks or
neural-fuzzy networks.

Artificial neural networks (ANN) are, in essence, a simulation of how our brain
works. They are structures of parallel processing based on the biological brain pro-
cessing model [21]. It is formed by simple computation elements, which are partial or
totally interconnected. Basically it is a network of nodes, in which each node is con-
nected to each other by links. Additionally, each node has a weight value assigned.
Artificial neural networks can have one or multiple layers: the more layers they have,
the more complicated the problem they solve can be.
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4 Practical experiment

4.1  Setup

The surface electrode used is the Biometrics SX230. It contains all the necessary gain
and filters so the biceps and triceps signals can be captured. Electrodes are connected
to the Biometrics K800 base unit, and it also has a ground reference cable (R206) so
the system has a good reference.

The K800 amplifier system being used has two main parts: the larger table mount-
ed base unit and the small light weight subject unit. The sensors are connected to the
subject unit, which has 8 instrumental amplifiers, and it converts all inputs to digital
signals and samples the data. Then the data is transferred to the base unit, which con-
verts the signals back to analogic for output to proprietary A/D systems.

The data acquisition board used is an AD622. It is used to connect PC compatible
computers to real world signals. A PC with a numerical computing environment pro-
gramming language is also needed.

In this experiment, the arm orthosis shown in Figure | is used. It is powered by two
linear actuators which control the extension and flexion of the elbow. The actuators
used are Firgelli Miniature Linear Motion Series L12.
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Fig. 1. Custom made arm orthosis.

In Figure 2 we can see a general scheme of the tool used during the experiment.

Fig. 2. Practical setup.

4.2  Experiment protocol

In the explained experiment, samples from two healthy male subjects (aged 23 and
25) are collected. The first electrode was positioned on the belly of the biceps brachii,
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and the second electrode is places on the triceps brachii opposed to the first electrode.
Both electrodes are positioned longitudinally.

The movements that are recorded in this experiment are 10 elbow extensions and
10 flexions. The movements are performed under two different situations: while
standing and holding an object of 1kg to apply a minimum level of force to ensure the
registration of muscle activity during the movements (dataset A), and seated applying
different levels of force varying between minimum and maximum voluntary contrac-
tion (dataset B).

The movement speed was varied due to 4 normal movement ranges, 3 fast and 3
slow. Each movement was sampled with a sample time of 1ms.

4.3  Binary algorithm

The most basic solution is the binary algorithm, which only takes into account the
amplitude of the signal. Once the biceps or triceps signal crosses a certain threshold,
the orthosis will open or close.

After the signal is recorded, an average filter is applied, and then the signal is recti-
fied and filtered again to accent peaks even more. Finally an envelope detector is used
to smooth the final signal. This process is shown in Figure 3.

Fig. 3. a) EMG signal b) result of average filter ¢) result of envelope detector.

As it is shown in Figure 4, depending on which threshold values the EMG signal
crosses, the orthosis moves up or down.
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Fig. 4. a) One channel output b) Two channel output.

4.4  Variable algorithm

The variable algorithm uses the same filtering step as the binary algorithm, but it adds
a series of threshold values to determine the speed of the movement. At the end the
signal is sent through a first order transfer function to smooth the results. The values
used in this variable algorithm are shown in Table 2.

Input (X) Output (V) Input (X) Output (Y)
40=X<50 Y=100% 15=X<20 Y=50%
35=X<40 Y =90% 10=X<15 Y =40%
30=X<35 Y =80% 7.52X<10 Y=30%
252X<30 Y =70% 5=X<7.5 Y =20%
20=X<25 Y =60% 15=X<5 Y=10%

Table 2. Variable speed algorithm.

However, because of the high amount of force required to cross certain threshold
amplitude, the system is difficult to control. In addition, the system needs practice and
leamning to control it properly. A typical output using the variable algorithm is shown

in Figure 5.

Sigual

Fig. 5. One channel output.
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4.5  Autoregressive and neural networks

Another algorithm, a bit more complicated than the previous, is the one which uses
autoregressive model and neural networks. In Figure 6 the performance of the neural
network classifier is shown.
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Fig. 6. Performance of the neural network classifier.

First of all, after recording the data, the autoregressive coefficients are calculated.
A length of 100ms is established for this experiment. Then the neural network is
trained several times until the error rate stays below the established value. For the
training phase a back propagation network with 15 neurons in the hidden layer is
used, with a weight based learning function.

In the last step, the error of the system is calculated. The best performance
achieved was a 94.34% accuracy using a sample block length of 100ms and an AR-
model of order 15. These values returned from the dataset A.

When the values of dataset B were used, different results were returned. The best
performance came from an AR-model of order 4 and block length of 100ms, getting
an 80% in the best cases. In this case, lower AR-model order returns a better accuracy
level. The results of this experiment are shown in Figure 7.

z '“Q l
ut | q T Uﬁw]' W ‘/ll
| M} J | *(uw

i 'ﬂ

(T -
i

a4
537228 “anass

._ N‘q(v«\m It

Fig. 7. Neural network response. a) AR order 10. b) AR order 4.

On this highly variance dataset, best results were obtained using an order 4 AR
model and a 100ms block length. The network performed around 80% in best cases,
being a 5%, on average, better the order 4 AR model rather than the order 10 AR
model.

However, it was noticed that the signals toward the end of a movement performed
better than the signals created at the beginning of the movement. The performance
increased an 11%, getting a 91% of accuracy. In this case, the behavior of the system
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when the AR-model order is changed improves with higher order. AR-model of order
10 gives 5% more than AR-model of order 4. These results are shown in Figure 8.
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Fig. 8. Neural network response. a) AR order 10. b) AR order 4.

This change in performance can be explained by the fact that triceps signal is much
clearer at the end of an elbow extension, and it is only in the later stages of the
movement that triceps muscle gives a clear signal. Therefore, we can conclude that
using a highly detailed AR-model only confuses the AR-algorithm when the signals
have great variations within the same set. A highly detailed model should only be
used when there is a high quality dataset.

5 Conclusions

The binary and variable algorithms are very basic time domain analysis solutions,
with a low precision and they require the user to apply a significant amount of force,
in order to have a clear detection. Furthermore, the system has to be calibrated for
each individual. Despite these disadvantages, the system is very simple, which makes
these methods easy to implement, requiring less computational power and a minimum
amount of hardware.

The use of the autoregressive model combined with the artificial neural network al-
lows a more precise detection of movement with a minimum amount of force to be
applied by the user. It classifies the movement as an elbow flexion or extension, and
gives back more accurate results than the previous algorithms.

In order to be suitable as a real life application, it is not only important to compare
the accuracy of the classification, but also the response time and complexity of the
system. It is also important to keep the system user friendly, in such a way that the
training and calibration of the system should be kept to a minimum.
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4.4. Arm orthosis/prosthesis movement control based on surface EMG
Signal extraction
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This paper shows experimental results on electromyography (EMG)-based system control applied to
motorized orthoses. Biceps and triceps EMG signals are captured through two biometrical sensors, which
are then filtered and processed by an acquisition system. Finally an output/control signal is produced
and sent to the actuators, which will then perform the actual movement, using algorithms based on
autoregressive (AR) models and neural networks, among others. The research goal is to predict the
desired movement of the lower arm through the analysis of EMG signals, so that the movement can be
reproduced by an arm orthosis, powered by two linear actuators. In this experiment, best accuracy has
achieved values up to 91%, using a fourth-order AR-model and 100ms block length.

Keywords: Orthosis; prosthesis; control; EMG: power assistance; pressure sensors.

1. Introduction caused by trauma, disease or congenital deficiencies.
When medical treatments are no longer capable to

Physical disabilities often cause difficulties in every- find a solution other alternatives can be sought.

day tasks. Only in the USA there is an estimate This work is aimed at developing arm orthosis
of 10,000 new upper extremity amputees per year control systems to enhance human strength. System

fCorresponding author.
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input is obtained from EMG signals with output
being a reinforced movement as natural as possible.

Earlier research at the University of Tsukuba
resulted in the development of the hybrid assisted
limb (HAL) system,'™ a battery-powered suitable
to detect muscle myoelectrical signals on the skin
surface, below the hip and above the knee. Com-
bined with other input signals such as gyroscopes,
force sensors and potentiometers for measuring
joint angles, each leg of HAL is powered in flex-
ion/extension motion. The ankle includes passive
degrees of freedom.

Yamamoto et al.* developed an exoskeleton sys-
tem to assist nurses while handling patients. Pneu-
matic actuators are utilized for the flexion/extension
of the hips and knees. User input is obtained via force
sensing resistors connected to the wearer’s skin and
joint angles.

An exoskeleton system, RoboKnee, was devel-
oped by Pratt et al.? to assist the wearer in tasks such
as climbing stairs strengthening the knee movement.
A linear series-elastic actuator powers the device and
the actuator force is provided by a positive-feedback
controller.

Kong and Jeon® developed an exoskeleton equip-
ment to assist human walking movements. The wear-
able component is lighter than usual as the electric
actuators, the controller and the batteries are placed
separately in the walker. Pressure sensor inputs mea-
sure the force applied by the quadriceps on the
knee.

Gravity balancing methods are researched by
Agrawal and Fattah? on leg orthoses to reduce the
effort during swing. Springs are used in order to can-
cel the gravity force associated with the device links
and the person’s leg proving a substantial reduction
of the required torque on their experiments.

For someone who loses control over an upper
limb, several options can be explored, taking into
account various factors such as price, weight and per-
formance. Passive prostheses are among the most
popular alternatives. The most basic model, con-
trolled by another limb, has limited versatility but
it has low cost and it is well designed estheti-
cally. In mechanical designs movement is controlled
by another muscle and transferred by strings, with
reduced cost. Voice controlled options have accept-
able cost, but they are not common because they
have control limitations and suffer background noise.

CAPITULO 4

Within most sophisticated models, designs using
electromyography (EMG) signals make use of the
electrical power generated by remaining muscles of
the harmed arm; they have both high cost and learn-
ing curve. Finally, solutions using AMG/MMG sig-
nals (acoustic/mechanical myographic), obtain the
sound produced by contracting muscles; they cost
less than EMG and they do not suffer electrical inter-
ferences, but are affected by background noise and
have difficulty to isolate the muscle sound.

There are three important aspects regarding an
EMG control system: the accuracy of movement
selection, the intuitiveness of actuating control, and
the response time of the control system.® Previ-
ously proposed solutions are, broadly, very compli-
cated and require a big installation together with
a long training period by the user. This work pro-
poses a simpler solution, with good response and easy
installation.

EMG has been widely used for very different pur-
poses such as vehicle passive security systems,? but
its main use has been focused on helping people with
disabilities. Besides upper limb prosthesis control,'
it has been used in Parkinson’s disease treatments,!!
or rehabilitation for adults with cerebral palsy.'?

The main goal of the work showed on this paper
is to develop an alternative control system for a lower
arm orthosis, which helps to move the elbow joint.
We want to make a suitable system, easy to install
on the user, in order to reproduce arm movements as
accurately as possible.

2. EMG Methods

EMG signals detect the electrical potential gener-
ated by muscle fibers. When muscles are relaxed they
generate no potential and when they are flexed to
the maximum, the electrical potential takes the peak
value.

EMG signals are combinations of a number of
Motor Unit Action Potentials (MUAP), because
muscle fibers behave as motor units. The combina-
tion of those MUAPs is called Compound Muscle
Action Potential (CMAP). Multiple MUAPs can be
detected using one single electrode, and the EMG
signal must be decomposed using some advanced
techniques.

Typical EMG signal values ranges are 50 uV—
30mV electrical potential and 7-20 Hz frequency.

1550009-2
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Arm Orthosis/Prosthesis Movement Control Based on Surface EMG Signal Extraction

2.1. EMG signals capturing

To capture EMG signals the most common methods
are using surface, needle or fine-wire electrodes. The
correct placement of the electrodes affects the results
of the EMG measuring.

Needle electrodes are mostly used in physio-
therapy, while fine-wire electrodes can be surgically
implanted into the muscle. They can be implanted
subcutaneously, obtaining clear and precise signals.'?

Surface electrodes detect a larger number of
motor units, while the other two methods allow
focusing on single muscle fibers. When comparing
surface electrodes, dry and wet types can be found.
They can be mainly placed longitudinally, following
the long axis of the muscle, or transversally, perpen-
dicular to the long axis. They are the only noninva-
sive electrodes that can record EMG activity, which
is their main advantage. However, they have to be
placed every day, calibration is frequently needed
and the reproducibility and quality of the acquired
data is low. It is, nevertheless, an important source
of information that allows humans to control robotic
prostheses.'®

Yet, we are always assuming that biceps and tri-
ceps muscles behave properly and they do not have
any disability. This is because the EMG signals we
are using to control the orthosis in our experiments
come from those muscles, and we try to reproduce
lower arm movement as natural as possible from
those data.

2.2. EMG signals preparation

After the EMG electrodes are placed, a few aspects
must be considered. Firstly, voltage potential varies
from one individual to another, so data normaliza-
tion must be considered.'®

Electrical noise sources must be avoided, mainly
inherent equipment noise, ambient noise, motion arti-
fact and inherent signal instability.'® Higher quality
equipment is expected to generate less noise. Motion
artifact sources are the electrode cable and the elec-
trode interface.

Factors affecting the EMG signals can also be
classified into three categories. One of the most
important categories is causative factors, which can
be extrinsic, such as the structure or the place-
ment of the electrodes, or intrinsic, like physiologi-
cal or anatomical issues. There are also intermediate

factors, such as physical and physiological phenom-
ena influenced by causative factors. Finally deter-
ministic factors must also be mentioned, as the num-
ber of active motor units and mechanical interaction
between muscles has their influence.

Particular attention must be paid to the
crosstalk. It must be taken into account very
carefully because it affects the signals that will be
processed later. Despite EMG signals are dominated
by the closest muscle, neighbor muscle signals may
crosstalk with the desired muscle signals.!”

The effect of crosstalk can be minimized by choos-
ing appropriate size of the electrode conductive area
and inter-electrode distance. Crosstalk may be fur-
ther reduced by a proper location of the surface elec-
trodes on the muscle.'® Care should be taken to place
the electrodes on the center of the muscle, away from
the borders, although this is not always possible.

2.3. EMG signals processing

Once the EMG signal has been correctly recorded
and prepared, processing is required to extract as
much signal data as possible. It is important to
choose the best feature selection method before start-
ing the signal classification, so acquired EMG sig-
nals can be identified as extension, flexion of no
movement.

2.4. Feature selection

There are many feature selection techniques, which
have been widely used. Genetic algorithms are often
chosen as feature selection, combined with a sup-
port vector machine for signal classification.'® In
EEG data analysis, information extraction meth-
ods include Hjorth features, wavelet transformation
and symbolic representation.?? Additionally canon-
ical correlation analysis and improvements of this
method have also been used for feature extraction
in EEGe.?!

Other feature selection techniques used for pat-
tern recognition applications include principal com-
ponent analysis (PCA), a technique that reduces
the number of coefficients required for an effective
feature representation by discarding the terms with
small variances??24; factor analysis can be used to
study the patterns of relationship among dependent
variables, so we can discover something about the
independent variable that affects them?®; K-means
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clustering assigns a set of samples into a subset called
“cluster”, in such a way that samples in the same
cluster are alike in some way?%; and mixture of Gaus-
sians, which assumes that data are produced by a
mixture of N multivariate Gaussians.22%

Our system uses a technique based on autore-
gressive (AR) model, which is often used to predict
and model various types of phenomena. Due to the
complex and nonstationary nature of EMG signals,
it is a good solution for estimating signal samples
as linear combinations of previous samples.’ How-
ever, the reason why AR model is important in our
work is rather than the estimating aspect, the vector
with the AR-parameters that characterizes the data,
which is used as input for the classifier.

2.5. Signal classification

Once the features of the EMG signals have been
extracted and selected, the signals themselves have to
be classified. The most popular classification meth-
ods are based on artificial intelligence methods such
as artificial neural networks (ANN), fuzzy logic or
aggregation of sparse linear analyses.?!

ANN are brain-inspired computational models
that include ideas derived from neurosciences. They
are structures of parallel processing based on the bio-
logical brain processing model.3233 It is formed by
simple computation elements, which are partial or
totally interconnected. Basically it is a network of
nodes, where nodes are connected with each other
by links. Additionally, each connection has a weight
value assigned. ANN can have one or multiple layers.

There are several examples of ANN applications
in signal classification, even in upper limb controls

that emulate human cerebellum.?*

3. Experimental Setup
3.1. Physical system

The surface electrode used is the Biometrics SX230.
It contains all the necessary gain and filters so the
biceps and triceps signals can be captured. Elec-
trodes are connected to the Biometrics K800 base
unit, and it also has a ground reference cable (R206).

The Biometrics K800 amplifier system being used
has two main parts: the larger table mounted base
unit and the small lightweight subject unit. The
sensors are connected to the subject unit, which
has eight instrumental amplifiers, and it converts all

CAPITULO 4

inputs to digital signals and samples the data. Then
data is transferred to the base unit, which converts
the signals back to analog data for output to data
fion board.

acquis

The data acquisition board used is an Analog
Devices AD622. It is used to connect PC compatible
computers to real-world signals. A PC with a numer-
ical computing environment programming language
is also needed.

In this experiment, the arm orthosis shown in
Fig. 1 has been used. It was manufactured by the
Spanish EFMO company, specialized in orthopedic
products since 1992. It is powered by two single DC-
linear actuators (SMC LZA3-LC3), which control the
extension and flexion of the elbow. Its angle range
goes from 90° to 180° and the speed is variable.

The experiment consists on capturing EMG sig-
nals, using two surface EMG electrodes placed on
user biceps and triceps. Data is acquired using the
Biometrics K800 amplifier and sent to the computer
through the data acquisition board, where it is pro-
cessed. When the control signal has been created on
the computer, it is sent to the orthosis through the
same data acquisition board, and it reproduces the
movement made by the user.

3.2. Data acquisition

In the explained experiment, samples from two
healthy male subjects (aged 23 and 27) are collected.
Experiments with each subject involve multiple data
acquisition and processing. It must be noted that the
training process for each individual subject is ad hoc
and weight results are not reusable. This is true for

Fig. 1. Custom made arm orthosis.
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every new subject, even when the system has been
accurately trained for lots of subjects.

The first electrode was positioned on the belly of
the biceps brachii, and the second electrode is placed
on the triceps brachii opposed to the first electrode.
Both electrodes are positioned longitudinally.

The movements recorded in this experiment are
10 elbow extensions and 10 flexions. They are per-
formed under two different situations: while holding
an object of 1kg to apply a minimum level of force
to ensure the registration of muscle activity during
the movements (dataset A), and seated applying dif-
ferent levels of force varying between minimum and
maximum voluntary contraction (dataset B).

The movement speed was varied due to four nor-
mal, three fast and three slow movement ranges.
Each movement was sampled with a sample time
of Ims and was (a) windowed on a 1000 samples

per movement (1s of data) and (b) continuous (full
motion was recorded). Each movement was then
divided in sample blocks of 20, 50 or 100 ms and con-
sisted out of a biceps surface EMG (sEMG) signal
and a triceps SEMG signal. This allowed us to detect
the correct movement based on a minimum amount

of samples during any stage of a movement.

3.3. Filtering

After the signal is recorded, a filtering process is
carried out to remove the noise of the EMG signal.
This allows the control system to work with a clearer
signal. First the continuous component is deleted.
Through some tests done, we have realized that the
remaining signal has a 60Hz peak, which varies as

the muscle force increases or decreases. This is why a

Fourier analysis is done, returning signal magnitude
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Fig. 2. (a) EMG signal, (b) EMG without DC, (c¢) EMG after Fourier and (d) EMG filtered.
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at 60 Hz. Due to the existing noise after the Fourier
analysis, a fourth-order low pass filter of 1.6 Hz is
applied, obtaining the final signal to be processed by
the control system. This process is shown in Fig. 2.

4. Results
4.1. Binary algorithm

The most basic control system is the binary algo-
rithm, which only takes into account the amplitude
of the signal. Once the biceps or triceps signal crosses
a certain threshold the orthosis will open or close.
This threshold was established at +£20 mV through a
heuristic process to avoid false positives produced by
noise. The output signal sent to the orthosis actuator
is £70% of the maximum motor speed, depending on
whether we want to open or close the device.

After the signal is correctly prepared through fil-
tering, it is introduced to the control system. As it is
shown in Fig. 3, depending on which threshold val-
ues the EMG signal crosses, the orthosis moves up
(positive value) or down (negative value).

4.2. Variable algorithm

The variable algorithm uses the same filtering step as
the binary algorithm, but it adds a series of thresh-
old values to determine the speed of the movement.
At the end the signal is sent through a first-order
transfer function to smooth the results. The values
used in this variable algorithm, only for opening the
orthosis (closing uses negative values), are shown in
Table 1. Output is represented as the percentage of
the maximum motor input signal, which is 10 V.

However, because of the high amount of force
required to cross certain threshold amplitude, the
system is difficult to control. In addition, the system
needs practice and learning to control it properly. A
typical output using the variable algorithm is shown
in Fig. 4.

i i}

Fig. 3. Binary algorithm output.
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Table 1. Variable speed algorithm.

Input X (mV) Output Input X (mV) Output
(%) (%)

40 > X <50 100 15> X <20 50

35> X <40 90 100>X<15 40
30 > X <35 80 75> X<10 30
25> X <30 70 5>2X<T75 20
20> X <25 60 15> X <5 10

4.3. AR model and neural networks

Another algorithm, a bit more complicated than the
previous, is the one which uses AR models and neural
networks.

The AR model is a time series model that is often
used to predict and characterize various types of nat-
ural phenomena. Due to the nature of the EMG sig-
nal, which is complex and nonstationary, the AR-
model is suited to handle this information. In this
process, the AR-model will estimate signal samples
by linear combinations of previous samples. How-
ever, we are not interested in the predictions of the
model; we will use the calculated coefficients because
they characterize the data. Different order AR-model
coefficients are calculated, so we can try and know
which of them performs better.

First of all, after recording the data, the AR coef-
ficients are calculated. They are obtained extract-
ing the autocorrelation function from the covariance
function of the process using Eq. (1), where x; is
final signal value, z;_; is previous signal value, ¢ is
a constant, p is the order, ¢; are the parameters of
the model and &; is white noise:

P
.17t=C+ZLp,CL't_g+E¢. (1)
i=1

A sample block length of 100ms is established for
this experiment, with a 10th-order AR-Model. Then
the feedforward neural network is trained with a
backpropagation algorithm and dataset A, using 60%
of the dataset for training, 20% for validation and the
remaining 20% for the testing process. Training is
run 1000 epochs, with 10 validation failures allowed
and a learning rate of 0.2. For the training phase
a backpropagation network with 15 neurons in the
hidden layer is used, with a weight-based learning
function. Both input and output layers use a lineal
function, while hidden layer use a sigmoid function.
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Fig. 4. Variable algorithm output.

This configuration was decided after trying out sev-
eral architecture types, and the selection was based
not only on its response, but also on preventing the
system to become too complex.

In Fig. 5, the performance of the neural network
classifier is shown.

When the values of dataset B were used, different
results were returned. Best performance came from a
fourth-order AR-model and block length of 100ms,
getting an 80% in the best cases. System accuracy
is based on how many times the system identifies
the movement the user has made. The reason for
this behavior is that the lower the AR-model order
is the less number of coefficients must be adjusted,
getting less complex models. 100ms block length is
enough for a fourth-order AR-model, and trying to
adjust too many coefficients with few data would end
in overfitting. In this case, lower AR-model order
returns a better accuracy level. The results of this
experiment are shown in Fig. 6.

AN gt
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-
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Fig. 5. Performance of the neural network classifier.
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Fig. 6. Neural network response (all data used).

The network performed around 80% in best cases,
being on average a 5% better the fourth-order AR-
model rather than the 10th-order AR-model.

It was noticed that signals toward the end of
a movement performed better than signals created
at the beginning of the movement. Performance
increased an 11%, getting a 91% of accuracy. In this
case, the behavior of the system when the AR-model
order is changed improves with higher order. 10th
AR-model gives 5% more than fourth model AR-
model. These results are shown in Fig. 7.

This change in performance can be explained by
the fact that the triceps signal is much clearer at the
end of an elbow extension, and it is only in the later
stages of the movement that triceps muscle gives a
clear signal.

4.4. Tactile pressure sensors

As it has been shown previously, current control
strategies can achieve an accuracy of 91% in best
cases. However, there are situations during a regular
arm movement when the EMG signals are not big
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Fig. 7. Neural network response (data from the end).

enough to obtain clear lecture without noise. This
is the reason we have implemented a hybrid control,
using newly added pressure sensors.

Tactile pressure sensors measure the force applied
on its surface, and they produce an electric value that
has a correlation with the force applied on the sensor.
They have been placed on both sides of the wrist, so
if the movement of the orthosis is not similar to the
arm movement, the sensor is pressed and we know it.

The method that has been implemented to allow
working together both controls, the one from the
EMG signals and the one from the pressure sensors,
is called a hard switching method. This method is the
simplest method to switch between the two signals,
but does not guarantee a smooth signal transition.
Figure 8 describes the working of the hard switching
method.

The control system compares the filtered EMG
signals; if they are lower than a threshold value, the
pressure sensor-based controller is used. This thresh-
old value is calculated during system adjustment pro-
cess, so it is different for each user. EMG signals from
biceps and triceps are acquired, while the user keeps
his arm in rest, and maximum amplitude during this
test will be threshold value for the switching method.

Only one of both controllers is used at the same
time. The controller that has been implemented
for the use with the pressure sensors is an angle
controller. For being able to implement this angle
controller, first measured force information must be

CAPITULO 4
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Fig. 8. Hard switching method.

converted to an angle of the orthosis. A second-order
system is used to simulate the natural movement of
the arm,®> improving it by adding speed and angle
limits into the system.

The second-order system we will use is based on
a torsional mechanical harmonic oscillator. This sys-
tem can be described with Eq. (2):

I +T0 + pb = M, (2)

where I is moment of inertia, I' is rotational friction,
p is torsion constant, @ is the angle and M is the
torque.

The output of the angle controller will be the
angle 6. We will use the second-order system in the
Laplace domain. This gives us Eq. (3).

0(p) 1
TFO) = MGy = TP T v s ®)
The output of the second-order system should be lim-
ited to an angle between 0 and 50°. This has to be
done because the actual orthosis can only move over
this angle. The angular speed of the orthosis is lim-
ited due to the input range of the motor, between
—10V and +10V.
The angle controller uses a feedback signal from
a goniometer that measures the real orthosis angle.
This goniometer belongs to the EMG acquiring sys-
tem, and the data are handled and sent to the com-
puter the same way EMG signals are. The control is
a simple control loop that uses the goniometer as a
feedback signal. The control loop will try to follow
the desired angle as precisely as possible. The accu-
racy of the controller depends on the chosen regula-
tor and the quality of the feedback signal (angle from
the goniometer).
We determined the gain of the P-controller with
a trial-and-error method. As the results from the
P-controller were not optimal, we sought other
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Fig. 9. SMC control scheme.

control methods. PID-controllers were considered,
but they have stability problems with nonlinear sys-
tems, so they were dismissed. Then a controller based
on a sliding mode theory was implemented, because
these controllers make the dynamics to work almost
as linear.

The sliding mode controller (SMC) is based on
the following control scheme in Fig. 9.

Function s(z) is defined in Eq. (4):

s(x) = Cyé+ Cye, (4)

where é = 64 — 6 and e = 04 — 6.

Once we have developed both the P-controller
and the SMC, they have been compared using generic
sinusoidal input and step input signals. Figure 10
shows that the P-controller oscillates around the
desired angle when there is a small desired angular
velocity. This is not a desired effect.

The next controller is based on a normal SMC
controller. We can see that the controller inverts the
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Fig. 10. P-controller with sinusoidal input signal.

movement during the reversed movement. This is nei-
ther a desired effect, as it can be seen in Fig. 11.
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Fig. 11.  SMC with sinusoidal input signal.
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Fig. 12.  P-controller with a step input signal.
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Fig. 13. SMC with a step input signal.

In the following tests, we compare the perfor-
mance of different possible controllers when there is
a step signal as an input. Figure 12 shows the perfor-
mance of a P-controller. We can see that the orthosis
oscillates around the desired angle.

Finally, Fig. 13 shows the performance of the
SMC controller in case of a step input signal. The
orthosis oscillates around the desired angle.

5. Conclusions and Future Work

The binary and variable algorithms are very basic
time domain analysis solutions, with low precision
and they require the user to apply a significant
amount of force, in order to have a clear detection.
Furthermore, the system has to be calibrated for each
individual. Despite these disadvantages, the system
is very simple, which makes these methods easy to
implement, requiring less computational power and
a minimum amount of hardware.

The use of the AR model combined with ANN
allows more precise movement detection with a min-
imum amount of force to be applied by the user. It
classifies the movement as an elbow flexion or exten-
sion, and gives back more accurate results than the
previous algorithms. However, after the tests carried
out we can conclude that using a highly detailed AR-
model only confuses the AR-algorithm when the sig-
nals have great variations within the same set. A
highly detailed model should only be used when there
is a high quality dataset.

CAPITULO 4

Finally tactile pressure sensors have been added
to the system, in order to allow improving the system
control dynamic when EMG signals are too low, so
a new hybrid control system has been implemented.
A goniometer has also been used, with a significant
increase in cost. The behavior of this new control
system is better when the EMG signals are very low,
but sometimes it produces bad response from the
orthosis.

Control systems presented in this paper are
focused on real-life application. Surface EMG sen-
sors have been used, so they can be easily placed
without user disturbance. Besides, both control tech-
niques and data block lengths (100 ms) are suitable
for real use, without big delays that could make the
user uncomfortable, and pattern recognition achieves
91% accuracy, what makes it very reliable.

Future work will be focused on improving control
systems shown on this paper, in order to develop a
more natural movement of the orthosis, which could
reproduce arm’s natural movement. We have been
able to identify if the user wants to open or close
the arm, but it would be necessary to calculate how
much the user wants to open his arm, so the ortho-
sis can be at the desired angle. To solve this prob-
lem, we intend to use a control system that combines
both EMG and tactile pressure signals, in order to
achieve more natural behavior. We are also working
to develop a benchmark on the OpenSim software, a
freely available software system that lets users work
with musculoskeletal models.
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Abstract. This paper describes a new approach to improve the motion or speed
control of an arm orthosis using EMG signals. Data was obtained from EMG
sensors placed on the biceps and the triceps muscles of the user, and it is fil-
tered and processed calculating its auto-regressive coefficients, using the Yule-
Walker method. These coefficients are fed in an artificial neural network and
validated to check whether or not the AR coefficients correspond to the desired
output.
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1 Introduction

This research project is carried out in order to improve the control and movement of a
robotic arm prosthesis or orthosis. The purpose of this orthosis is to support a person,
who has lost strength in his arm, to lift objects. The orthosis is controlled by electro-
myographic or myoelectric signals, captured at the arm’s biceps and triceps muscles
using specialized surface EMG sensors and equipment. These EMG signals corre-
spond to the body’s emitted electric signals in the nervous system, which produce
movement. This kind of application could help handicapped or disabled persons to
carry out a specific job or operation. These man-machine interfaces have become very
important in the last years and will become even more important in the future.

In this paper a way to improve the control diagram using the Fast Fourier Trans-
form (FFT) and control the orthosis in a real-time environment is presented. We opted
to analyze the EMG signals with the Yule-Walker Auto-Regression (AR) coefficients.
For a certain subset of data these transfer function coefficients could indicate which
Motor Unit Action Potential (MUAP) is active. These coefficients would serve as an
input for an Artificial Neural Network (ANN). Using a training set, derived from the
goniometer’s signal, we could train the neural network and indicate if the correspond-
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ent AR coefficients are predicted correctly as the arm moving up, down or not mov-
ing.

2 Electromyography

Electromyography or EMG is a technique for evaluating and recording electrical ac-
tivity produced by skeletal muscles or muscles under control of the nervous system,
for example the biceps muscle in the upper arm. EMG sensors detect the electrical
potential of the muscle cells when these cells are electrically activated by the nervous
system. These EMG signals can be analyzed to detect and help treat medical abnor-
malities or used for biomechanics, like in this project. There are many applications for
the use of EMG. EMG is used clinically for the diagnosis of neurological and neuro-
muscular problems. It is used diagnostically by laboratories and by clinicians trained
in the use of biofeedback or ergonomic assessment. EMG is also used in many types
of research laboratories, including those involved in biomechanics, motor control,
neuromuscular physiology, movement disorders, postural control, and physical thera-

Py

Electromyography is the recording of electrical discharges in skeletal muscles, for
example: muscle activation patterns during functional activities like running or weight
lifting. Muscle fibers have to be stimulated to initiate muscle contraction. They are
innervated by motor neurons located in the spinal cord or brainstem. Motor neurons
are connected to the skeletal muscle by nerve fibers, called axons. Each fiber of a
muscle receives its innervations by one single motor neuron. Contrary, one single
motor neuron can innervate more than one muscle fiber. A motor neuron and its asso-
ciated fibers are defined as a motor unit, and one motor unit controls up to 2000 mus-
cle fibers, depending on the required fineness of control.

When a motor unit is activated by the central nervous system, an impulse is sent
along the axon to the motor end plates of the muscle fibers. As consequence of the
stimulus, the motor end plates release neurotransmitters that interact with receptors on
the surface of the muscle fibers. This results in a reduction of the electrical potential
of the cells and the released action potential spreads through the muscle fibers. Such a
depolarization is called end plate potential. The combined action potentials of all
muscle fibers of a single motor unit are called "Motor Unit Action Potential”
(MUAP). As the tissue around the muscle fibers is electrically conductive, this com-
bined action potential can be observed by means of electrodes. The repetitive firing of
a motor unit creates a train of impulses known as the "Motor Unit Action Potential
Train" (MUAPT).

These MUAPTS can be measured from the body’s skin through SEMG sensors.
SEMG or surface electromyography is used in this project to measure muscle activity
from the skin. Through SEMG, the combination of electrical activity or action poten-
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tials from the numerous muscle fibers that contribute to a muscle contraction can be
collected and analyzed.

3 Artificial neural networks

A way to improve the movement of the orthosis is by analyzing the EMG signals with
an Artificial Neural Network. An ANN can be trained to verify if the calculated auto-
regressive coefficients are correct by validating that input with the goniometer’s sig-
nal, which indicates the produced motion of the arm orthosis.

An artificial neural network or ANN is a computer algorithm created to mimic bio-
logical neural networks. Even with today's complex computing power standards, there
are certain operations a microprocessor cannot perform. An ANN is a non- linear
system used to classify data, which makes this a very flexible system. ANNs are used
in a wide range of applications such as control, identification, prediction and pattern
recognition. ANNs are considered to be relatively new and an advanced technology in
the field of digital signal processing. And it applies too much more fields than just
engineering.

It has two main functions: pattemn classifiers and non-linear adaptive filters. An
ANN is also an adaptive system, just like its biological counterpart, what means that
during its operation parameters can be changed. This is known as the training phase.

An ANN works by a step-by-step procedure, which optimizes a criterion, known as
the leaming rule. It crucial to choose a proper set of training data to determine the
optimal operating point. There are many different architectures for NNs with different
types of algorithms, and although some ANNs have a very complex nature, the con-
cept of a NN is relatively simple.

Basically an ANN is a system that receives input data, processes that data and de-
livers an output. The mnput data is usually an array of elements, which can be any
representable data. The input data will be compared with a desired target response and
an error is composed from the difference. This error will be fed back into the system
to adjust the parameters of the learning rule. This feedback process will continue until
the desired output is acceptable. ANNs are very efficient in terms of development,
time and resources. ANNs can provide real solutions that are difficult to match with
other technologies.

4 Collecting EMG sensor data

The first step is to take a series of samples of the EMG sensors. We take a series of
different, controlled movements and collect data from the biceps, triceps and goniom-
eter. Test subjects were healthy males, between 22 and 23 years old., who executed
the same controlled movements, including arm up and down movement, fast or slow,

3



132

CAPITULO 4

with or without extra weight added. When extra weight is hold in the hand, EMG
signals tend to more clear as more force is needed to move the arm. We located the
sensors in the exact same position every time, and each sample was recorded for nine
seconds and saved. We tried to find a clear pattem of distinction in muscle movement
and EMG activity for both the biceps and triceps muscles.
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Fig. 1. A plot of the biceps, triceps and goniometer signals acquired.

Sample shown above is good one, as you can clearly see which muscle is active at
what time or movement. You can see a sudden increase of EMG activity in the biceps
signal if the arm moves up and increased activity in the triceps signal when the arm is
moving down. Not all the samples are that good, since surface sensors produce much
noise and capture more EMG signals at a time than the more precise intra-muscular or
needle EMG sensors. Also physical characteristics of the test subject are important as
one person can have more or less body tissue and a different muscle structure than the
other. Surface sensors also tend to move a bit when the arm is moved, making them
more susceptible to noise and errors.

5 Implementation

Artificial Neural Network was implemented in MATLAB. After having the data
available, first important step is feature extraction. We have raw EMG data but the
question is how we will use this data to produce a meaningful input for the ANN. We
will use this input signal of Yule-Walker coefficients to compare it to the training set
which will be based on the goniometer signal.
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5.1 Yule-Walker

Because an EMG is signal is a composition of different EMG impulses we need to
find a way to decompose the signal into multiple signals or inputs. We need to know
which muscle fiber or MUARP is active at the time of movement and the amplitude of
the strength.

One way of doing that is to estimate an autoregressive (AR) all-pole model using
the Yule- Walker method. This method returns the transfer function coefficients of the
input signal, which can be an indication for which Motor Unit Action Potential
(MUAP) in the muscle is active.

In statistics and signal processing, an autoregressive (AR) model is a type of ran-
dom process, which is often used to model and predict various types of natural phe-
nomena. The autoregressive model is one of a group of linear prediction formulas that
attempt to predict an output of a system based on the previous outputs.

The notation AR(p) indicates an autoregressive model of order p. The AR(p) mod-
el is defined as:

P
Xi=c+ ZS‘:[-YI—:‘ + &

i=1

where @1, ..., op are the parameters of the model, ¢ is a constant (often omitted for
simplicity) and et is white noise. White noise is a random signal (or process) with a
flat power spectral density. In other words, the signal contains equal power within a
fixed bandwidth at any center frequency. An autoregressive model can thus be viewed
as the output of an all-pole infinite impulse response (IIR) filter whose input is white
noise.

It is based on parameters ¢i where i = 1, ..., p. There is a direct correspondence
between these parameters and the covariance function of the process, and this
correspondence can be inverted to determine the parameters from the autocorrelation
function (which is itself obtained from the covariances). This is done using the Yule-
Walker equations.

The Yule-Walker method, also called the autocorrelation method is used to fit a pth
order autoregressive (AR) model to the windowed input signal, x, by minimizing the
forward prediction error in the least-squares sense. This formulation leads to the Yule-
Walker equations, which are solved by the Levinson-Durbin recursion. x is assumed
to be the output of an AR system driven by white noise. Vector a contains the
normalized estimate of the AR system parameters, A(z), in descending powers of z.
Because the method characterizes the input data using an all-pole model, the correct
choice of the model order p is important.
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The Yule-Walker equations are the following set of equations:

P
~ [ ~ 2
fm — Z CrYm—k ke Ug(sm.()-

CAPITULO 4

where m = 0, ..., p, yielding p + 1 equations. Ym is the autocorrelation function of
X, ot is the standard deviation of the input noise process, and dm,0 is the Kronecker

delta function.

Because the last part of the equation is non-zero only if m = 0, the equation is

usually solved by representing it as a matrix for m > 0, thus getting equation:

~
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solving all ¢. For m = 0 we have:

which allows us to solve og2.

The above equations (the Yule-Walker equations) provide one route to estimating
the parameters of an AR(p) model, by replacing the theoretical covariances with
estimated values. One way of specifying the estimated covariances is equivalent to a
calculation using least squares regression of values Xt on the p previous values of the

same series.

The EMG data of the biceps and triceps are extracted for an interval of 1 second.
The order of the AR model is 9, which will result in 10 coefficients since the first AR
coefficient is always equal to one. We calculate the Yule-Walker coefficients for both

the biceps and triceps EMG signals after a white noise filter is applied.
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Fig. 2. A plot of the biceps and triceps Yule-Walker AR coefficients (9th order).

5.2  Training Set

A neural network has to be trained so that a set of inputs produces the desired set
of outputs (target). Teaching patters (training set) are fed into the neural network and
change the weights of the connections according to a learning rule.

So in order to validate the input data of the ANN, the AR coefficients of the EMG
data, we must first generate a training set. This training set will be generated by the
information from the third sensor, the goniometer. The training set sets the target for
matching the nput data. Because the goniometer registers movement in the arm, we
can see if the Yule-Walker coefficients were comrectly predicted. Moving the arm
upwards corresponds to ‘“+1°, moving the arm downwards corresponds to ‘-1” and ‘0’
means the arm isn’t moving. Before we generate the training set, the goniometer
signal is filtered with an 8th order low-pass filter to reduce noise and smooth out the
signal.

5.3 Envelope function

Next, we will put the biceps and triceps EMG signals through an ‘“envelope
function”. The idea is to further smoothen out the signal in order to prevent noise in
the output and get more stable results. Each peak in EMG activity is directly
followed by anegative peak. This is also the case for the noise, when no or low EMG
activity is measured we still see the signal move up and down rapidly. This pattern

g
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could confuse the ANN and affect the output in a negative way. To overcome this
problem we filter the biceps and triceps EMG signals with an envelope or enclosure
function. This function follows the positive spikes of the signal and reduces sudden
variations in the signal.

The envelope function S(t) with input signal Y(t) is mathematically defined as
follows:

S(t) =Y ()] i [Y(t)] > S(t-1)
Else S(t)=a * S(t-1)

Since we look for a positive rise in the signal’s amplitude we take the absolute
value of the current signal’s value Y(t) and compare that to the previous outcome S(t-
1). If the current absolute value |Y(t)| is bigger than the previous envelope value S(t-
1), the current absolute value |Y(t)| will be stored as the new current envelope value
S(t). In case |Y(t) is smaller we multiply the previous envelope value S(t-1) with a
constant ‘a’ which value is set to 0.99. This constant defines how quickly the slope of
the envelope decreases. Low values, for example 0.1 or 0.3, ensure that the slope
declines very fast. This is not desirable, as the result would resemble the original
signal a lot. We set ‘a’ to the maximum value, 0.99, in order produce a smoother
output signal.

In the following figure you can see an example of the envelope signal: In red the
original EMG signal and in blue the filtered envelope signal. As you can see there are
a lot less sudden variations in the signal.
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Fig. 3. An example of the envelope function.
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5.4  Linear regression

Before we calculate the AR coefficients we will determine a target set or training
set out of the goniometer signal. The target set will be based on the movement of the
arm so we can than link arm movement to increased EMG activity. We just want to
know when the arm moves up or down. So the training set should indicate the upward
movement with ‘1’ and the downward movement with “-1°, ‘0’ indicates no
movement. By calculating linear regression, which makes use of the slope or gradient

of each point we can determine the movement of the arm.

By using a sliding window with a certain interval for linear regression we can try
to indicate where exactly the arm moves. To keep it simple, linear regression will fit
the best possible straight line in a series of points, in this case the slope values of the
goniometer signal within each window. Linear regression is defined as follows:

If y is a linear function of x, then the coefficient of x is the slope of the line created
by plotting the function. Therefore, if the equation of the line is given in the form y =
mx + b, then m is the slope. This form of a line's equation is called the slope-intercept
form, because b can be interpreted as the y-intercept of the line, the y- coordinate

Y =[®] * P
P=(Ot * D)1 * Ot *Y

where the line intersects the y-axis.

The slope is the measurement of a line, and is defined as the ratio of the "rise"”
divided by the "run" between two points on a line, or in other words, the ratio of the
altitude change to the horizontal distance between any two points on the line. Given

two points (x1,y1) and (x2,y2) on a line, the slope m of the line is:

1

m = (y2-yl)/(x2x1)
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Fig. 4. A plot of the (filtered) goniometer signal in red, the linear regression signal in blue and
the target signal in magenta.
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5.5  ANN Training

Once we have all the input data ready, it is time to start training the ANN and look-
ing at the results. We create a feed-forward network with a single hidden layer and a
varying number of neurons (3 to 7). In feed-forward neural networks the data propa-
gates from input to output, over multiple processing units, called hidden layers. There
are no feedback connections present. A feedback connection means that the output of
one unit is fed back into an input of aunit of the same or previous layer.

More neurons require more computation, and they have a tendency to over fit the
data when the number is set too high, but they allow the network to solve more com-
plicated problems. More layers require more computation, but their use might result
in the network solving complex problems more efficiently.

Comparison of different ANN setups

The network architecture for this research consisted of an input layer, one hidden
layer and an output layer. A hidden layer in an ANN consists of a number of neurons.
Several trainings and validations are executed using different number of neurons and
the two types of sample processing: with and without using an “envelope” function.

We compared the EMG samples from both subjects with different ANN parame-
ters and reviewed the results to see whether or not we can find an optimal configura-
tion for classifying Yule-Walker AR coefficients as correct movement or not. In total
we will test 20 different setups and each sample set will be trained 5 times, each time
with a different number of neurons, ranging from 3 to 7. We will compare results
graphically in a plot with the target output in red and the actual output in blue. The
blue pattern has to match the red target as good as possible. The following graphs are

an example of such atest set:
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Fig. 5. Dataset with 5 neurons and without envelope filter.
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Fig. 6. Dataset with 5 neurons and envelope filter.

With 5 neurons applied both positive and negative movements are more or less
properly classified within its target. The envelope function gets rid of a lot of noise.
This result is quite ok.

6 Conclusion

After examining the results I've come to the following conclusions. The use of the
envelope functions seems to reduce the noise or interference in most cases. Mostly it
reduces the amplitude between the -0,5 and +0,5 V range, making it easier to spot the
spikes, which approach a +1 or -1 value. It also seems that negative movements
(stretching of the arm) are way easier classified than positive movements (flexing of
the arm). In all samples we see that negative spikes around the target are way more
abundant than positive spikes. The use of an envelope tends to filter some of the posi-
tive spikes. But in general we can say the envelope function works. However the use
of the Yule-Walker AR method to classify surface EMG signals doesn’t look like a
very stable method. It works more or less but acceptable results depend heavily on the
setup of the ANN, of the sample used and on the test subject. The amount of neurons
doesn’t seem to be conclusive as for Marcos’ samples we got better results starting
from 5 neurons and for Kike’s results the opposite happened. In general we can say
that this used method of analyzing surface EMG signals with an ANN and Yule-
Walker AR coefficients didn’t give the result we hoped for.
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5. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

5.1. Conclusiones

La utilizacién de las sefales electromiogréficas para el control de exoesqueletos es una tecnologfa
que ha sido ampliamente estudiada y utilizada desde hace décadas. En la actualidad sigue siendo
una alternativa muy empleada, a la par que se estdn desarrollando técnicas de control més
avanzadas que permitan a los usuarios una experiencia lo mas parecida a la real.

En esta tesis se han abordado varias alternativas que permitan el control de una értesis de brazo,
recproduciendo la extensién y flexién del codo a partir de las sefiales EMG que el usuario genera.
Debido a la necesidad de una base de datos con la que trabajar, se ha construido un archivo con
sefiales capturadas a partir de experiementos bajo condiciones controladas, el cual ha sido de gran
utilidad y podra ser utilizado para futuras investigaciones en este campo.

Queda plenamente demostrado que una de las partes fundamentales de cualquier aplicacién con
sefiales EMG es el filtrado que hay que hacer a estas sefiales. Antes de este momento hay que
asegurar una correcta adquisicién de las sefiales, pero el filtrado que de ellas se haga
posteriormente afectard enormemente al comportamiento del control. En esta tesis se han probado
diferentes controles en funcién de los trabajos anteriores observados en la literatura, resultando
todos ellos en sefiales EMG con condiciones adecuadas para su porcesamiento posterior.

Entre los controles desarrollados, se han obtenido diferentes resultados en funcién de su
conveniencia para este tipo de aplicaciones. Los algoritmos en el dominio del tiempo binario y
variable son soluciones de baja precisién, y necesitan que el usuario aplique una cantidad
significativa de fuerza para conseguir sefiales EMG muy claras. Ademads requiere de calibraciéon
para cada usuario, aunque estos métodos son simples y permiten una menos cantidad de
dispositivos, ademas de necesitar mucho menos procesamiento.

La utilizacién de redes neuronales artificiales en combinacién con modelos autorregresivos
permite una mayor precisioén en la captura de las sefiales EMG, con una pequefia cantidad de fuerza
aplicada por el usuario. Se ha llegado a alcanzar una precisién del movimiento de extensién o
flexién del brazo del 91% a la hora de reconocer correctamente el movimiento deseado por el
usuario. Sin embargo, este resultado implica que aproximadamente 1 de cada 10 veces que el
usuario quiere mover el brazo, el sistema no identifica adecuadamente el movimiento, lo que es
totalmente indeseada para aplicaciones de este tipo. Ademds, la utilizacién de un modelo
autorregresivo muy detallado sélo es adecuada cuando se cuenta con datos EMG de muy alta

calidad.

Para intentar mejorar el control del exoesqueleto, se afiadieron sensores de presion en la értesis,
de forma que se mida la fuerza aplicada en ambos lados de la mufieca. Estos datos se han utilizado
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Gnicamente cuando los procedentes de las sefiales EMG son muy bajos, tratando principalmente
de compensar la fuerza que se genera al mantener un peso en el brazo. Su implementacién mas
profunda en el sistema de control ofrece evidentes posibilidades que deben ser exploradas.

Como parte de las opciones exploradas, se estudié la posibilidad de utilizar actuadores fabricados
con materiales con memoria de forma (SMA). Estos materiales ofrecen unas opciones que no suelen
ser exploradas, y a pesar de las prometedoras posibilidades de su implementacién, no ha sido
posible desarrollar esta tecnologia ya que existe varias limitaciones que no lo convierten en la
opcién mdas recomendable. Especialmente importantes son la velocidad de actuacién que
proporcionan los actuadores SMA, asf como la fuerza que son capaces de desarrollar, que los hacen
claramente insuficientes para generar el movimiento de la értesis de brazo que se desea controlar.

Es importante sefialar que, para ser una aplicacién susceptible de ser utilizada en situaciones reales,
no es sélo importante comparar la precisiéon de los resultados de los sistemas de control. Es
también importante tener en cuenta el tiempo de respuesta y la complejidad del sistema, de forma
que su configuracién permita mantener un compromiso entre rendimiento y facilidad de uso.

5.2. Lineas futuras

Los trabajos realizados en esta tesis tienen un largo y productivo recorrido en un futuro no muy
lejano. El sistema de adquisicion sigue siendo perfectamente valido para su utilizacién, ademés de
que se ha mejorado tanto la calidad como la cantidad de sefiales que se pueden capturar. Ademias
se cuenta con una base datos capturada bajo condiciones controladas, de forma que se dispone de
una gran cantidad de sefiales EMG que utilizar en los trabajos de investigacién futuros.

Los sistemas de control planteados deben ser desarrollados para tratar de conseguir un
movimiento lo més natural posible de la 6rtesis. A pesar de haber sido capaces de identificar el
movimiento que el usuario desea realizar con una alta precisién, hay muchas mas variables que
deben ser analizadas y controladas para conseguir una mejor experiencia del usuario. Ademads, y a
pesar de lo comentado anteriormente respecto a los actuadores SMA, se han descubierto
recientemente algunas aplicaciones de este tipo de tecnologfa muy prometedoras.

Por otro lado, existe un software libre llamado OpenSim, el cual ha sido desarrollado por la
Universidad de Stanford y permite la simulacién de todos los elementos articulares del ser
humano, principalmente huesos y sus dindmicas a partir de modelos de los musculos. En este
sentido se ha profundizado muy poco, pero resulta una aplicacién muy interesante por lo que se
podrian lanzar lineas de investigacion.

Finalmente, hay disponibles algunas aplicaciones comerciales que hacen mucho més accesible la
utilizacién de sefiales EMG. En concreto, hay una muy prometedora que se llama Myo Gesture
Control Armband, que consiste en un brazalete que captura las sefiales EMG de los musculos que
hay alrededor de la mufieca, y los procesa para identificar gestos que el usario realiza. Por el
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momento sus aplicaciones estan siendo mas dirigidas a soluciones comerciales, pero puede ser una
herramienta que dote de gran versatilidad a posteriores trabajos con senales EMG.
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7. ANEXOS

7.1 Consentimiento informado para la captura de seiiales procedentes
de sujetos

Consentimiento informado
Protocolo No: MES-CCM-001
Tecnoldgico de Monterrey Campus Ciudad de México Fecha: 19 de junio de 2015

" TECNOLOGICO
DE MONTERREY,

Instituto Tecnolégico y de Estudios Superiores de Monterrey
Campus Ciudad de México

Escuela Nacional de Posgrado, Investigacion y Vinculacion
Escuela de Disefio, Ingenieria y Arquitectura
Escuela de Ciencias para la Vida

CARTA DE CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA PARTICIPAR EN EL PROTOCOLO DE
MEDICIONES  “MES-CCM-001”, TITULADO “PROTOCOLO DE MEDICIONES
ELECTROMIOGRAFICAS SUPERFICIALES, DE MIEMBROS SUPERIORES DE SUJETOS
HUMANOS, PARA EL DESARROLLO DE UNA BASE DE DATOS ENFOCADA A LA
CREACION DE MODELOS DE BRAZOS ROBOTICOS”

JUNIO DE 2015

Investigador principal:
Dr. Martin Rogelio Bustamante Bello

(Correo electronico: rbustama@itesm.mx, Teléfono: 54832202, Numero Celular: 55 30 75 14
47)

Investigadores asociados:

Ing. Diego Garibay Pulido (diego.garibay.dgp@gmail.com)
Ing. Aaron Suberbiola Zufiiga (aaronsuberbiola@gmail.com)
Ing. Leslie Carina Orozco Landa (lesscari@gmail.com)
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Consentimiento informado
Protocolo No: MES-CCM-001
Tecnoldgico de Monterrey Campus Ciudad de México Fecha: 19 de junio de 2015

A través del presente documento se me invita a participar en el protocolo titulado: Protocolo
de mediciones electromiograficas superficiales, de miembros superiores de sujetos
humanos, para el desarrollo de una base de datos enfocada a la creacion de modelos de
brazos robéticos.

Antes de que usted acepte participar en este estudio, se le presenta este documento de
nombre “Consentimiento Informado”, que tiene como objetivo comunicarle de los posibles
riesgos y beneficios para que usted pueda tomar una decision informada. ElI Consentimiento
Informado le proporcionara informacion sobre el estudio al que se le esta invitando a participar;
por ello, es de suma importancia que lo lea cuidadosamente antes de tomar alguna decision y
si usted lo desea, puede comentarlo con quien desee (un familiar de confianza, un amigo, etc.).
Si usted tiene preguntas puede hacerlas directamente al personal del estudio quienes le
ayudaran a resolver cualquier inquietud.

Una vez que tenga conocimiento sobre las mediciones que se llevaran a cabo, se le pedira que
firme este documento para poder participar en este protocolo. Su decision es voluntaria, lo que
significa que usted es totalmente libre de ingresar a o no en protocolo. Asi mismo, podra
retirarse del protocolo en cualquier momento y sin tener que explicar las razones de su decision.

De acuerdo con los Principios de la Declaracion de Helsinki y del Numeral | del Articulo 100 del
Titulo Quinto de la Ley General de Salud de los Estados Unidos Mexicanos, la investigacién en
seres humanos “deberd adaptarse a los principios cientificos y éticos que justifican la
investigacién médica, especialmente en lo que se refiere a su posible contribucion a la solucién
de problemas de salud y al desarrollo de nuevos campos de la ciencia médica”.

Debido a que esta investigacién se considera de riesgo minimo de acuerdo al articulo 17 del
Reglamento de la Ley General de Salud en Materia de Investigacion para la Salud, y en
cumplimiento con los aspectos mencionados en el Articulo 21 del mismo Reglamento, declaro
que:

|. Sobre la justificacion y objetivos de la investigacion: Se me ha informado que el presente
estudio es realizado por un grupo interdisciplinario de profesores e investigadores del
Tecnolégico de Monterrey que estan desarrollando una investigacion sobre la actividad
electromiografica en jovenes sanos. He entendido que el estudio tiene por objetivo generar
informacion acerca de la actividad electromecanica de los miembros superiores con la finalidad
de crear una base de datos para el disefio y la creacion de modelos computacionales de
brazos robéticos asi como para apoyar los procesos de diagndstico y tratamiento de
enfermedades neuromusculares.

Il. Sobre la seleccion de los participantes: Se me ha informado que esta investigacion se
centra en la medicion de la actividad tanto mecanica como eléctrica de los miembros
superiores de jovenes sanos.

Con la finalidad de contar con personas sanas dentro del rango de edad establecido, me sera
requerido contestar una serie de preguntas que evidenciaran si cumplo con los criterios de
inclusion para poder participar en este proyecto. También se me ha informado que es mi
responsabilidad responder con la verdad las preguntas que se me hagan durante todo el
proceso de la investigacion para evitar cualquier situacion especificada en el punto 1V, de lo
contrario sera mi responsabilidad cualquier efecto no deseado relacionado con la participacion
en el presente estudio.
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Consentimiento informado
Protocolo No: MES-CCM-001

Tecnoldgico de Monterrey Campus Ciudad de México Fecha: 19 de junio de 2015

Se me ha informado que los requisitos para ingresar a este protocolo son los siguientes:
1) Aceptar participar en el estudio y firmar el consentimiento informado
2) Tener entre 18 y 30 anos de edad

3) No haber padecido algun tipo de enfermedad neuromuscular
4) No haber sufrido lesiones musculares de los miembros superiores en el tltimo afio
5) Que pueda asistir a todas las sesiones requeridas por el proyecto

Se me ha informado que podré ser excluido del estudio después de la firma del presente
documento debido a las siguientes causas:

1) Embarazo o lactancia al momento de invitacion al estudio

2) Tener antecedentes de enfermedades neuromusculares

3) Sufrir una o mas enfermedades crénicas

4) Que practique alguna técnica deportiva de alto rendimiento

5) Encontrarme en proceso de suspensién de uso del algun tipo de sustancia estimulante

como el café, el té 6 el tabaco.
6) Haber sufrido algun tipo de lesion que haya involucrado los miembros superiores en el
afo previo a la inclusion al protocolo

7) Consumir constantemente algun tipo de sustancia que altere el estado mental del
sujeto 6 que altere en funcionamiento normal del corazén (p.e. antidepresivos,
antipsicéticos 6 antihipertensivos, etc.)

Se me ha informado que una vez iniciado el protocolo, podré ser retirado del mismo por las
siguientes causas:

1) Aparicion de neuropatologias ocultas y desconocidas por mi.

3) Por no cumplir con las instrucciones que se le dieron para la aplicacion del protocolo.

4) Que se presente algun evento adverso conforme se describe en el punto IV.

5) Haber vivido una experiencia traumatica (emocional o fisica) durante el transcurso de la
prueba.

Se estima una participacion de 30 personas en el protocolo de medicion.

lll. Sobre los procedimientos que van a usarse y su proposito, incluyendo la
identificacion de los procedimientos experimentales asi como de la confidencialidad de
los datos proporcionados y los resultados obtenidos en el estudio: Se me ha informado
que los datos correspondientes a mi identidad seran de caracter confidencial y seran ocupados
de forma exclusiva como datos de contacto para este estudio.

Para la publicacién de resultados, solo seran utilizados los datos que hayan sido obtenidos en
la encuesta general y en las pruebas del protocolo; estos datos seran utilizados con fines de
académicos y de investigacion y en ningin momento estaran asociados a la identidad de
alguno de los participantes.

Finalmente, se me describieron los procedimientos a los que me veré sometido en el protocolo
y que son los mismos que se describen a continuacion:

Sesion 1: en esta sesion, se procedera a explicarme el contenido completo y detallado del
consentimiento informado (el presente documento), se me deberan de resolver todas las dudas
relacionadas con los procedimientos que se me realizaran, los posibles efectos secundarios
que se me pudieran presentar asi como los beneficios que podria obtener de mi participacion
en el presente estudio.
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Consentimiento informado
Protocolo No: MES-CCM-001
Tecnoldgico de Monterrey Campus Ciudad de México Fecha: 19 de junio de 2015

Sesion 2: en esta sesion, se procedera a realizar las pruebas relacionadas con el estudio.
Antes de que se me realice cualquier tipo de prueba o maniobra, firmaré el consentimiento
informado en presencia de al menos un testigo personal, y posterior a esta accion, se me
realizara un cuestionario sobre mi estado de salud general.

En caso de que mi estado de salud no sea el adecuado para el estudio, seré informado que no
podré participar en el estudio asi como la causa de la baja para que pueda proceder a atender
mi estado de salud.

Para iniciar, se me situaran los electrodos adhesivos por los investigadores que van a realizar
la prueba, y se colocaran los cables que van a transmitir las sefiales al equipo de proceso.
Dichos sensores mediran los siguientes parametros: sefial electromiografica del biceps brachial,
sefal electromiografica del triceps brachial (cabeza larga), sefial electromiografica del triceps
brachial (cabeza media), sefial electromiografica del brachioradialis, sefial goniométrica del
angulo de la articulacion del codo, sefial de aclerometria de dos acelerébmetros situados en el
brazo y en el antebrazo. Estos sensores estaran cableados al equipo de procesamiento. Una
vez situado, uno de los investigadores se encargara de verificar la correcta operacion del
mismo. A continuacién, se me solicitara que realice una serie de movimientos, los cuales
consistiran en tres repeticiones de un movimiento isométrico de activacién de biceps brachial y
brachioradialis, tres repeticiones de un movimiento isométrico de activacién de triceps brachial,
tres repeticiones de movimento de flexion y extensién del brazo en cuatro situaciones:
velocidad lenta sin carga, velocidad rapida sin carga, velocidad lenta con carga y velocidad
rapida con carga. Entre los movimientos se dejara al sujeto descansar para que la fatiga no
afecte a los resultados.

Durante todo el proceso habra supervision por parte de investigadores del proyecto, los que
podran pedir que repita algin movimiento en caso de ser necesario. En el excepcional caso de
que se me llegase a presentar algun tipo de malestar severo durante el experimiento, lo
reportaré de manera inmediata al investigador presente el cual detendra la adquisicion de
sefales, registrara el evento adverso y procedera conforme al protocolo de respuesta a
emergencias. Cualquier otro tipo de malestar, se debera de reportar al terminar el experimento
al investigador, el cual tomara nota del mismo y lo incorporara al reporte individual de la sesion.

Entiendo que, por razones de confidencialidad de los resultados del estudio, no se me
entregara ningun tipo de resultado obtenido durante las sesiones del estudio. En caso de
presentar algun efecto descrito en el punto IV de este documento, seré atendido por el personal
médico del proyecto para determinar si puedo continuar en el estudio.

Con el proposito de registrar graficamente el estudio, durante el mismo podria ser fotografiado
o videograbado durante las sesiones, por lo que autorizo a que estas Ultimas dos acciones
puedan ser realizadas durante las sesiones en la que participe entendiendo que las evidencias
graficas solo seran usadas para el andlisis cualitativo de los resultados y de ninguna manera
seran difundidos; Estos datos, seran tratados de conformidad con lo estipulado en el aviso de
confidencialidad.

IV. Sobre las molestias o riesgos esperados, como y quién los resolvera: Se me ha
informado que los riegos son minimos en la aplicacion del protocolo de medicion. Durante el
protocolo, es posible que se puedan presentar los siguientes efectos adversos:

o Efectos severos: son todos aquellos que impliquen la supervision de un médico para su
resolucion (lesiones musculares severas).

* Efectos no severos: Son todos aquellos que impliquen una molestia a mi persona pero
de caracter pasajero y que no requieren de la supervision de un médico (fatiga, dolor
muscular, etc.).
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Consentimiento informado
Protocolo No: MES-CCM-001

Tecnoldgico de Monterrey Campus Ciudad de México Fecha: 19 de junio de 2015

Se me ha informado que las mediciones a realizar no deben de tener ninguna consecuencia en
mi persona y que solo las pruebas mecéanicas que realice pudieran generarme algun tipo de
complicacién muscular. En caso de sentir alguna molestia durante la aplicaciéon del protocolo,
deberé de notificarlo con el investigador para evitar que pueda sufrir alguna lesién durante el
mismo.

V. Sobre los beneficios derivados de la participacion en esta investigacion: Se me ha
informado que el principal beneficio que obtendré al participar en esta investigacion, es el de
conocer el funcionamiento eléctrico y mecanico de mis brazo dominante; ademas, con mi
valiosa participacion, se determinaran las condiciones para crear una base de datos que ayude
a crear modelos de brazos robéticos mas cercanos a la realidad. Ademas, en caso de hallar
cualquier anomalia en mis pruebas, las cuales se me realizaran sin ningin costo para mi, se
me informara para que pueda acudir con mi médico de preferencia y atenderme. Se me
proporcionara la informacién de las pruebas que se me realicen en el presente estudio para
atender mi estado de salud de manera adecuada, si fuera necesario.

VI. La garantia de recibir respuesta a cualquier pregunta y aclaracion: Se me ha informado
que cualquier duda o comentario que tenga sobre el estudio, en cualquier momento, puedo
aclararla con cualquier miembro del equipo, quienes responderan de manera inmediata.

VIl. Sobre la Privacidad y Anonimato: Mi confidencialidad sera respetada a lo largo del
estudio y es garantizada por todos los investigadores pertenecientes al equipo. No se
compartira la identidad de aquellos que participen en la investigacion en ningin momento ni
mis registros podran ser vinculados a mi identidad una vez que la investigacion esté en curso.
La informacién que obtengamos por este proyecto sera identificada por un nimero de control
(diferente a la matricula), y se mantendra confidencial durante todo el proceso. La informacion
obtenida durante la investigacion, se mantendra fuera de alcance de personas ajenas al
estudio. El analisis y presentacion de resultados se llevara a cabo de manera grupal y no se
haran menciones especiales a ningin nombre en especifico.

Fui informado que los datos obtenidos en este estudio seran publicados en diversas fuentes
cientificas y doy mi consentimiento para que, bajo las condiciones descritas en todo este
documento, sean publicadas por el equipo de investigacion.

VIIl. Sobre el compromiso de proporcionar informacion actualizada al participante,
obtenida durante el estudio, aunque ésta pudiera afectar la voluntad del mismo para
continuar participando:

He entendido que puedo ser retirado en cualquier momento del estudio si no cumplo con los
criterios descritos en los puntos Il y IV. Ademas, se me ha informado que puedo retirarme en
cualquier momento del estudio sin ninguna responsabilidad de mi parte o afectacién a mi
persona. Se me ha informado que la participacion en este proyecto es una decision voluntaria,
en donde yo decido participar de manera libre. Si decido no participar en cualquier momento
del proceso, no habrd ninguna consecuencia negativa ni seré coaccionado para seguir
participando.

IX. Sobre los gastos adicionales derivados de la presente investigacion:

Se me ha informado que la participacion en el presente estudio es completamente gratuita. En
ninguin momento se me cobrara por algun estudio que se realice durante mi participacion en
esta investigacion. Se me ha asegurado que cualquier gasto adicional que tuviera que
realizarse durante mi participacién en el estudio sera cubierto por el equipo de investigacion.
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Consentimiento informado
Protocolo No: MES-CCM-001
Tecnoldgico de Monterrey Campus Ciudad de México Fecha: 19 de junio de 2015

Marcar con una X si se cumplié con lo que se menciona.

|:| He sido informado acerca del estudio y tuve mi primer didlogo con el personal de
investigacion acerca de dicha informacion el (fecha) ala hora (si es
necesario) (la hora es necesaria solamente si la informacion y el
consentimiento fueron entregados el mismo dia).

I___lHe leido y entendido la informacién en este documento de consentimiento
informado.

I:lHe tenido la oportunidad de hacer preguntas y todas mis preguntas fueron
contestadas a mi satisfaccion.

I:JConsiento voluntariamente participar en este estudio. No renuncio a ninguno de
mis derechos legales al firmar este documento de consentimiento.

Entiendo que recibiré una copia firmada y fechada de este documento, que tiene
6 pdginas.

Con fecha y habiendo comprendido lo anterior y una

vez que se me aclararon todas las dudas que surgieron con respecto a mi participacion en el

proyecto, yo

acepto participar en el estudio titulado: Protocolo de mediciones electromiograficas
superficiales, de miembros superiores de sujetos humanos, para el desarrollo de una
base de datos enfocada a la creacion de modelos de brazos robéticos.

Doy fe que se me entregd copia firmada del presente documento, asi como la entrega del

original al investigador responsable para ser incluida en mi expediente.

Nombre y firma del paciente o responsable legal

Direccion

Nombre y firma del testigo 1

Direccion

Relacién que guarda con el paciente

Nombre y firma del Investigador Responsable o Principal

Nombre y firma de quien aplica el consentimiento informado
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7.2. Protocolo para mediciones electromiograficas de la base de datos

Protocolo para mediciones electromiograficas superficiales

1) Lectura y firma del Consentimiento informado

2) Encuesta general de caracteristicas fisicas

Edad

Brazo dominante

Genero

Altura

Peso

IMC

N2 de veces que hace actividad fisica a la semana
Tipo de ejercicio que realiza

Intensidad del ejercicio que realiza
Duracién de la actividad

Enfermedades (Patologia de movimiento)

Medidas antropométricas del brazo
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3) Medicién de parametros y colocacion de sensores

EMG
Seguimos las directrices del proyecto SENIAM

BICEPS BRACHI

Name Biceps brachii
Subdivision Short head and long head
iscle Anatomy
Origin Short head: apex of coracoid process of scapula.

Long head: Supraglenoid tubercle of scapula.

Insertion Tuberosity of radius and aponeurosis of biceps brachil (lacertus fibrosus).

Function

IRecommended sensor placement procedure

Starting posture Sitting on a chair with the elbow flexed at a right angle and the dorsal side of the forearm in a horizontal downwards position.
Electrode size Maximum size in the direction of the muscie fibres: 10 mm,

Electrode distance 20 mm

Electrode placement

« location Electrodes need to be placed on the line between the medial acromion and the fossa cubit at 1/3 from the fossa cubit.
- orientation In the direction of the fine between the acromion and the fossa cubit.

- fixation on the skin (Double sided) tape / rings o elastic band.

- reference electrode On /around the wrist.

Ciinical tost

Place one hand under the elbow to cushion it from table pressure and flex the elbow slightly below or at a right angle, with the forearm in supination. Press
against the foream in the direction of extension.

|
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TRICEPS BRACHI — LATERAL HEAD

Name Triceps brachil

Subdivision Lateral head

Muscle Anatomy

Origin Lateral and posterior surfaces of proximal 1/2 of body of humerus and lateral intramuscular septum.

Insertion Posterior surface of olecranon process of ulna and antebrachial fascia.

Function Extension of the elbow joint.

Starting posture Sitting with the shoulder at approximately 90 degrees abduction with the arm 90 degrees flexed and the paim of the hand pointing downwards.
Electrode size Maximum size in the direction of the muscie fibres: 10 mm.

Electrode distance 20 mm

Electrode piacement

~ location Electrodes need to be placed at 50 % on the line between the posterior crista of the acromion and the olecranon at 2 finger widths lateral to the line.
- orientation In the direction of the line between the posterior crista of the acromion and the olecranon process.

« fixation on the skin (Double sided) tape / rings or elastic band.

- reference electrode On / around the wrist.

Clinical test Extend the elbow while applying pressure 1o the forearm in the direction of fiexion.

Remarks The SENIAM guidelines include a rocedu for the long head of triceps brachii..
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TRICEPS BRACHI — LONG HEAD

Name Triceps brachii

Subdivision Long head

! le Anatomy

Origin Infraglenoid tubercle of scapula.

Insertion Posterior surface of olecranon process of uina and antebrachial fascia.

Function Extension of the elbow joint, The long head also adducts and may assist in extension of the shouider joint.

IReco ded sensor placement procedure

Starting posture Sitting with the shoulder at approximately 90 degrees abduction with the arm 90 degrees flexed and the palm of the hand pointing downwards.
Electrode size Maximum size in the direction of the muscle fibres: 10 mm.

Electrode distance 20 mm

Electrode placement

« location Electrodes noed 1o be placed at 50 % on the line between the posterior crista of the acromion and the olecranon at 2 finger widths medial to the line,
- orientation In the direction of the line between the posterior crista of the acromion and the olecranon.

« fixation on the skin (Double sided) tape / rings or elastic band.

- reference electrode On / around the wrist.

Clinical test Extend the elbow while applying pressure to the forearm in the direction of flexion.

Remarks The SENIAM guidelines include aiso a separate sensor placement recommendation for the lateral head of triceps brachil.
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BRACHIORADIALIS
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GONIOMETRO

Seguimos las directrices del fabricante
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5) Realizacion de pruebas para obtener los valores eléctricos del brazo y sus
musculos

ACTIVIDAD TIEMPO
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TOTAL 49’ 30”
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7.3. Informacién de los sujetos que conforman la base de datos

Codigo
sujo1
SuJo2
suJo3
suJoa

SuJos
SuJoe
suJoz
suJos
suJo9
suJ10
SuJ11
SuUJ12
SuJ13
suJ14
SuUJ15
SuJ16
SuJ17
SuJ18
SuUJ19
SuJ20
suJj21
SuJ22
SuJ23
SuJ24
SuUJ25
SuJ26
suJ27
SuJ28
SuJ29
SuJ30
SuUJ31
SuUJ32
SuUJ33
SuJ34
SuUJ35
SuUJ36
SuUJ37
SuUJ38
SuUJ39
suJao0

Fecha

24/6/15
24/6/15
24/6/15
24/6/15

24/6/15
24/6/15
25/6/15
25/6/15
26/6/15
26/6/15
26/6/15
26/6/15
29/6/15
29/6/15
29/6/15
29/6/15
30/6/15
30/6/15
30/6/15
30/6/15
30/6/15
1/7/15
1/7/15
1/7/15
2/7/15
2/7/15
2/7/15
2/7/15
2/7/15
2/7/15
2/7/15
2/7/15
3/7/15
3/7/15
3/7/15
3/7/15
8/7/15
8/7/15
8/7/15
9/7/15

Hora

11:30
13:30
16:00
17:00

17:55
18:45
12:10
15:15

9:15
12:10
13:05
13:50
12:50
14:50
15:50
16:30
12:20
13:15
14:00
14:55
16:30
11:20
12:15
13:50
10:00
11:10
12:00
12:40
14:00
15:15
16:25
17:35

9:35
12:17
13:10
14:00
11:25
12:00
13:00
10:50

Nombre
Sergio
Diego
Diana

Sergio
Alejandro
Artemio

Fernando
Alix
Roberto
Santos
Yumma
Diana

Raul
Mariana
Javier

Luis Alfonso
Ana Laura
Oleksandra
Antonio
Maria Jose
Aleksandra
Mikhail
Victor
Armando
Victoria
Sergio
Daniela
Mateo

Luis

Raziel
Dariel
Leslie
Montse
Adan
Elmer
Javier
Guadalupe
Wendolyne
Alejandra
Lupita

Aaron

Edad
24
24
29
21

22
21
22
27
22
20
22
23
22
23
19
19
23
23
18
22
22
20
21
23
21
22
21
21
22
19
25
19
27
20
23
23
22
21
21
29

Brazo dominante
Derecho
Derecho
Derecho

Derecho

Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Derecho
Izquierdo
Derecho

Derecho

Genero
Hombre
Hombre
Mujer

Hombre

Hombre
Hombre
Mujer
Hombre
Hombre
Mujer
Mujer
Hombre
Mujer
Hombre
Hombre
Mujer
Mujer
Hombre
Mujer
Mujer
Hombre
Hombre
Hombre
Mujer
Hombre
Mujer
Hombre
Hombre
Hombre
Hombre
Mujer
Mujer
Hombre
Hombre
Hombre
Mujer
Mujer
Mujer
Mujer

Hombre

Altura
180
178
166
180

171
172
163
175
178
157
164
166
157
179
169
163
165
167
163
160
185
164
178
170
182
162
182
173
163
180
160
158
190
176
180
163
170
165
169
181

Peso
118
75
62
80

88
80
60
83
72
51
98
72
51
91
67,5
53
60
57
56
65
69
80
76
78
75
70
78
58
61
56
74
49
105
74
100
70
68
80
70
82

179

IMC
36,41
23,67
22,49
24,69

30,09
27,04
22,58
27,10
22,72
20,69
36,43
26,12
20,69
28,40
23,63
19,94
22,03
20,43
21,07
25,39
20,16
29,74
23,98
26,98
22,64
26,67
23,54
19,37
22,95
17,28
28,90
19,62
29,08
23,88
30,86
26,34
23,52
29,38
24,50
25,02
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Cddigo

SuJo1
SuJo2
SuJo3
suJo4

SuUJos
suJoe
suJoz7

suJos
SuUJo9
SuJ10
SuJ11
SuJ12
SuJ13
suJ14
SUJ15
SUJ16
SuJ17
SuJ18
SsuJ19
SuUJ20
SuJ21
SsuJ22
suJ23
SsuJ24
SUJ25
SuUJ26
suJ27
SuUJ28
SuUJ29
SuUJ30
SuUJ31
SuJ32
SuUJ33
SuJ34
SUJ35

SUJ36
SuJ37
SuUJ38
SuUJ39
SuJ4o

Dia

S

v A~ O U

~

N U1 O O Ul A A O O UL L W UL N N N W N O w

Jany

O O w O o o &~ N

w U1 O w o

Tipo ejercicio

Acondicionamiento fisico
Ninguno
Acondicionamiento fisico

Baloncesto

Acondicionamiento fisico
Ninguno

Gimnasio/Acondicionamie
nto
Ninguno

Cardio

Capoeira y yoga
Volleyball

Running
Acondicionamiento fisico
Gimnasio/Voleibol
Gimnasio/Running
Gimnasio
Natacion/Yoga
Ninguno

Ninguno
Tenis/Body Combat
Gimnasio
Acondicionamiento fisico
Ninguno

Ninguno
Gimnasio/Crossfit
Futbol

Correr

Futbol y correr
Gimnasio

Nada

Nada

Nada

Tenis / Bolos

Nada

Nada

Nada

Nadar, hockey y basquet
Nada

Correr

Correr/Bicicleta

Tiempo (h)

N

= A~ N = O

Enfermedades

No
No
No

Sincope
cardiovascular
Lupus

No
No

No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No

Rotura codo (15
afios)
No

No
No
No
No

Cont.
brazo
(cm)

34
28
28
33

34
35
26

31
29
25
39
30
24
33
30
24
30
28
24
30
29
32
29
30
30,5
32
28
23
31
22
32
24
32
29
33

30
28
34
26
28

antebrazo

29
26
24
29

27
29
23

28
27
22
30
26
20
30
26
20,5
24
28
20
26
25
27
25
23
27,5
24
25
23
24
22
25
22
31
26
28

24
24
27
23
25

CAPITULO 7

Long
brazo
(cm)

32
33
29
32

32
34
28

32
32
28
28
30
29
33
30

27,5
30
27
29
30
34
31
32
29
33
32
36
34
31
32
28
30
36
34
33

31
34
30
32
33

antebrazo

30
28
23
30

27
27
25

26
28
25
24
26
23
28
26
23
26
26
24
25
30
25
27
28
27
23
28
28
26
28
25
24
32
26
28

25
26
26
25
26



