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Resumen

En el ambito de la rehabilitacién de personas con discapacidad por dano
o falta de alguno de sus miembros, el uso de prétesis roboticas es da gran
importancia. En la actualidad estas protesis presentan un alto desarrollo
tecnoldgico a nivel su hardware y software, sin embargo, su funcionamien-
to depende directamente de la interfaz hombre maquina (HMI), que es la
encargada de registrar e identificar los datos generados ante la intencio-
nalidad del movimiento del miembro; Un registro apropiado permitira un
6ptimo control de la protesis.

Se implemento un sistema que permite a la identificacién de la intenciona-
lidad del movimiento del miembro superior usando técnicas alternas como
el uso sensores de fuerza y sensores de movimiento inercial. Como primer
paso se fabricé un brazalete cuya funcion fue registrar los datos pertinentes
a cambios de presién y posicion del brazo.

Posteriormente se efectué el protocolo de registro de informacién donde se
establecieron parametros para lograr la comunicacion entre el brazalete mi-
crocontrolador, microcontrolador computador. Por medio de la herramienta
de Matlab se implementaron algoritmos para captar las senales del braza-
lete, el cual fue usado en 10 sujetos de prueba cada uno de los voluntarios
mantuvieron una posicion del brazo fija y un agarre en el momento del regis-
tro. Se concreto el registro de ocho combinaciones: dos posiciones y cuatro
tipos de agarre, estableciendo un procedimiento estandar para la ubicacion
del brazalete, y la toma de registros.

Todos los datos fueron procesados y almacenados en el computador, para

luego ser utilizados en la construccion de conjuntos de entrenamiento y con-
juntos de validacién. Se realizaron multiples pruebas de validacion para dos
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algoritmos de aprendizaje supervisado: Regresion logistica y maquinas de
soporte vectorial variando los pardametros de medida como: sujeto, numero
de ensayos, numero de posiciones, inclusion y exclusion de los sensores de
movimiento inercial. Los resultados de las pruebas exponen un alto indice
de exactitud en la prediccion de la posicion y agarre ante la intencionalidad
de movimiento del sujeto de prueba en modo Off Line. Por otro lado, se
desarroll6 una aplicacién en Matlab que permite evaluar de manera grafica
el comportamiento en modo On Line. Sin embargo, la exactitud en la pre-
diccién disminuyo hasta en un cincuenta por ciento.

Abstract

In the field of rehabilitation of people with disabilities due to damage or lack
of any of their members, the use of robotic prostheses is of great importan-
ce. At present, these prostheses present a high technological development
at the level of their hardware and software, however, their operation de-
pends directly on the human machine interface (HMI), which is in charge
of recording and identifying the data generated before the intention of the
movement of the member; Proper registration will allow optimal control of
the prosthesis.

A system was implemented that allows the identification of the intentiona-
lity of the upper limb movement using alternative techniques such as the
use of force sensors and inertial motion sensors. As a first step, a bracelet
was manufactured whose function was to record data pertinent to changes
in pressure and position of the arm.

Subsequently, the information recording protocol was carried out where pa-
rameters were established to achieve communication between the microcon-
troller bracelet, computer microcontroller. Through the Matlab tool, algo-
rithms were implemented to capture the signals from the bracelet, which
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was used in 10 test subjects, each one of the volunteers maintained a fixed
arm position and a grip at the time of registration. The registration of eight
combinations was specified: two positions and four types of grip, establis-
hing a standard procedure for the location of the bracelet, and the taking
of records.

All the data were processed and stored in the computer, to later be used
in the construction of training sets and validation sets. Multiple validation
tests were performed for two supervised learning algorithms: logistic regres-
sion and vector support machines, varying the measurement parameters
such as: subject, number of trials, number of positions, inclusion and exclu-
sion of inertial motion sensors. The results of the tests show a high index
of accuracy in the prediction of the position and grip before the intention
of movement of the test subject in Off Line mode. On the other hand, an
application was developed in Matlab that allows to graphically evaluate the
behavior in On Line mode. However, the accuracy of the prediction decrea-
sed by as much as fifty percent.

Keywords

Aprendizaje Automatico, Aprendizaje supervisado, Inteligencia Artificial,
Identificacién intencionalidad del movimiento, Reconocimiento de Patrones.
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1. Introduccion

1.1. Introduccidon

La evolucion tecnolégica ha impulsado el desarrollo de nuevas técnicas y
procesos, enfocados especificamente a poblaciones que presentan discapaci-
dad relacionada a la afectacion de una o varias de sus extremidades. Aunque
el gobierno colombiano no tiene cifras exactas, el ultimo reporte del DANE
estima que alrededor de 2.624.898 personas presentan alguna discapacidad
[1]. Desde el anio 2002 la recopilacién de estos datos estd a cargo del ob-
servatorio nacional de discapacidad, que mediante el RLCPD (registrd de
Localizacion y Caracterizacion de Personas con Discapacidad) [2], alimenta
y actualiza los registré s de este sector poblacional a nivel nacional.

Sin embargo, no todas las personas discapacitadas se encuentran inscri-
tas en el RLCPD; Actualmente los indicadores arrojan un aproximado de
1.342.222 personas con discapacidad, de los cuales el 34.05 por ciento se
relaciona con problemas en la locomocién de manos, brazos y piernas [2][3],
ya sea por factores de enfermedad, accidentes, o conflicto armado.

Actualmente el nivel tecnolégico en el hardware y software facilita e impul-
sa la fabricacién de prétesis robdticas con altos indices de calidad [4]. Sin
embargo, el control de estas manos bidnicas es deficiente, a pesar de que
muchos profesionales se han dedicado a la investigacion de esta area no se
ha logrado implementar un éptimo control[4].



Todos los mecanismos de control parten de la necesidad de identificar apro-
piadamente la intension de movimiento del miembro superior, de ello de-
pende que la accién ejecutada por los actuadores en la protesis cumplan con
lo deseado por el usuario. De acuerdo a lo reportado en la bibliografia exis-
ten diversas alternativas, entre ellas los resultados que arrojan las técnicas
de electromiografia, ecografia, y miografia de la fuerza son similares[4], sin
embargo en algunos experimentos donde se hizo uso de sensores de fuerza,
se evidencio un mejor comportamiento en la interfaz hombre maquinal5]
lo cual puede estar co-relacionado con el hecho de que los datos registra-
dos por medio de sensores mioeléctricos tiene el inconveniente de no ser
constantes en el tiempo a diferencia de los sensores de fuerza. Esto aunado
a que la brecha de costo es bastante grande entre los métodos de electro-
miografia de superficie, electromiografia intramuscular y ecografia, respecto
a la miografia de la fuerza, hacen bastante llamativo el uso en células de
carga como método para la identificacién de intensién de movimiento[4][5].
Por otro lado algunos estudios han tomado en consideracion la posicién del
brazo de los sujetos para mejorar el desempeno de los sistemas de identifica-
cién [6], siendo notable que la incorporacién de sensores para esta labor no
incrementa demasiado los costos de fabricacion. Estos dos aspectos: uso de
sensores de fuerza y reconocimiento de la posicién del miembro superior del
sujeto, constituyen la motivacion principal de estudio del presente trabajo.

En este trabajo se implement6 un sistema que identifica la intencionalidad
del movimiento del miembro superior utilizando sensores de fuerza y senso-
res de movimiento inercial. En primera instancia se fabricé un brazalete con
dos médulos: el primer médulo contiene ocho sensores de fuerza (FSR) en su
cara interna y un sensor de movimiento inercial en su cara externa, el cual se
ubica en el antebrazo del sujeto de prueba. El segundo médulo se ubica en el
brazo del sujeto y solo contiene un sensor de movimiento inercial, su funcion
es complementaria al sensor de movimiento inercial que se encuentra ubica-
do en el moédulo No. 1, la comparacion entre ambos permite identificar de
manera automatica la posicién adoptada por el miembro superior del sujeto.



Se establecié un protocolo en el cual los voluntarios tuvieron que mantener
dos posiciones del brazo en plano sagital combinados con cuatro diferentes
agarres, los datos de presién y posicién para cada combinacién fueron regis-
trados mediante la interfaz brazalete-microcontrolador y microcontrolador-
computador.

Los datos capturados fueron procesados y almacenados en una base de da-
tos, a su vez esta fue utilizada para el entrenamiento y validacion de algorit-
mos de clasificacién supervisada mediante las técnicas de regresiéon logistica
y maquinas de soporte vectorial.

Los resultados obtenidos con el prototipo confirman la viabilidad de es-
te tipo de configuracién para realizar la identificacion de movimientos de
miembro superior, sin embargo las pruebas de validacién on-line reflejan la
necesidad de profundizar en el estudio de estos mecanismos de tal forma que
se solventen algunos inconvenientes observados de cara a su implementacion
practica.



1.2. Estado del arte

El nivel tecnolégico actual permite un alto performance en el desarrollo de
protesis robdticas. No obstante, el control de estas manos bidnicas no es
eficiente.

El principal problema radica en la ineficiente interfaz hombre-maquina (HMI),
especificamente cuando se quieren controlar mas de dos grados de libertad.
La capacidad de control se define como la activacién del movimiento ante
la intencién de amputado[5]; En la actualidad la mayoria de las protesis
hacen uso de senales de electromiografia (EMG), mediante la utilizacién
de sensores mioeléctricos ubicados sobre una extremidad [7] [6].

El reconocimiento de patrones, en el &mbito de la electromiografia (EMG),
es de gran importancia para el desarrollo del control de dispositivos prostéti-
cos, dado que permite realizar la clasificacion de datos adquiridos. Fougner
realizo el procesamiento de estos datos, para asi excluir los datos erroneos y
disminuir el error en la clasificacion; no obstante incluyo en sus experimen-
tos, datos captados por acelerémetros [7].

Con el fin de lograr una mayor exactitud en la clasificacién, Khushaba realiz
la adquisicion de senales mioeléctricas, variando la posicion del brazo tanto
en hombres como mujeres sanos; de igual manera recopilo datos de hom-
bres y mujeres con extremidades amputadas, en el momento en que ellos
imaginaban la realizacién de una serie de movimientos, con el fin de lograr
una contraccién muscular; Por otra parte al momento de realizar la clasifi-
cacién utilizo un enfoque alternativo considerando diferentes métodos para
la extraccién de caracteristicas, como lo son las redes neuronales profundas
mediante el aprendizaje auténomo por regresién logistica [6].

Con dnimo de dar una posible solucion a las personas que presentan ampu-
tacion en miembros superiores, Benatti implemento una propuesta de prote-
sis, la cual integra un algoritmo de aprendizaje supervisado, cuyo objeto



es producir un control preciso y robusto de la protesis. El avance en este
algoritmo de aprendizaje supervisado mejoraria considerablemente el ren-
dimiento de los métodos de regresion logistica. Adicionalmente la prétesis
cuenta con una puerta de enlace personal mévil, que se implementa en un
teléfono inteligente, permitiendo el monitoreo y actualizacion del firmware
de la protesis [8].

Mattioli realizo estudios sobre prototipos de proétesis que basan su funcio-
namiento en algoritmos de aprendizaje supervisado, afirmando que estos
presentan un buen desempeno en la clasificacién de datos. los experimen-
tos se realizaron para el procesamiento de senales en tiempo real, donde se
tendra que tener en cuenta los posibles retardos ocasionados por la exclu-
sién del procesamiento de datos fuera de linea.[9)].

Mediante la ejecuciéon de experimentos, Nglehart valido métodos que permi-
ten lograr una mayor eficiencia y eficacia del sistema clasificador, entregando
predicciones con una alto nivel de exactitud; De igual manera demostré un
consumo moderado en los recursos informéaticos, considerando una minima
capacidad de almacenamiento[10].

Por medio el uso de herramientas como Matlab, Zhang determino que si se
obtiene una mayor cantidad de datos se obtendra una clasificacién mucho
mas precisa [11]; Sin embargo esto aumentaria el tiempo de procesamiento
necesario para la toma de una decision, y si sumado a esto no se ejecuta
el post-procesamiento, que es el periodo de la incorporacién de todas las
decisiones, el sistema de control tendria un retardo de operacion demasiado
largo [12][13].

En otro experimento, Chan realizé la captura de datos por medio de senso-
res mioeléctricos; no obstante, se puso en practica el método de clasificacion
modelos ocultos de Markov. Al realizar el prototipo se encontraron resulta-
dos de exactitud del 94.63 por ciento mas eficiente en 2 puntos comparados



con otros métodos de clasificacion, este enfoque describe un 6ptimo com-
portamiento para la implementacién de un Control mioeléctrico Continuo,
enfocado a prétesis [14].

Jiang Inspecciono y analizo las respuestas de senales mioeléctricas, pero en
este caso, adicional al estudio de las extremidades o miembros|7] se incluyé
en la adquisicién de datos la medula espinal, mediante la micro estimula-
cion. Utilizando los datos adquiridos se disend e implemento un modelo ca-
paz de generar sefiales de electromiografia (EMG) de manera artificial.[15].

Eic J. desarrollo estudios en conjunto con personas que presentaban ampu-
tacion parcial en extremidades superiores (mano); del fragmento de la mutieca
registré datos de senales de electromiografia (EMG), justo en el momento
en el que realizaba una serie de movimientos. Utilizo los datos para definir
los criterios de operacién de un clasificador el cual se integré a un control
prostético.[16] .

Gabrilea W efectiio una serie de experimentos: registré datos de senales
mioeléctricas de miembros superiores a personas sanas mientras realizaban
una serie de movimientos; Posteriormente los datos fueron sometidos a un
pre- procesamiento, donde se eliminé el offset y se rectificd y segmento la
senal para poder realizar la extraccion de caracteristicas. Con base en la
caracterizacion se introdujo una herramienta de red neuronal artificial, en
donde demostrd una gran eficiencia dado a la velocidad de procesamiento y
a la simplicidad en la ejecucion de célculos y tiempo utilizado, optimizando
los recursos necesarios para su funcionamiento [17] .

L.Hargrove, mediante el uso de un dispositivo ortopédico integrado por elec-
trodos, realizé el registré de senales mioeléctricas correspondientes a siete
clases de movimientos ejecutados por seis sujetos sanos, durante la reali-
zacién de contracciones isométricas. Posteriormente se realizdé el procesa-
miento y clasificacion de datos con el fin de entrenar un sistema de control



virtual; Posteriormente se permitié ingresar a los sujetos al entorno virtual,
en donde todos los movimientos efectuados se transmitian en tiempo real y
en condiciones fisicas reales [18].

En la rehabilitacién de una mujer que sufrié un accidente cerebro vascular
ocasionado la perdida de la movilidad de un brazo, se disené un exoesque-
leto el cual realiza los movimientos de la mano.[19] El exoesqueleto posee
cinco dedos individuales, cada dedo es accionado por un actuador lineal que
puede tirar y empujar. El funcionamiento se basa en la deteccién de senales
mioeléctricas, generadas por pequenas contracciones de los musculos que de
acuerdo con patrones preestablecidos predicen el movimiento que se desea
realizar y lo ejecuta [19] [20].

No obstante, las protesis anteriormente consultadas estan disenadas para
personas que cuentan con el miembro [19] o personas con amputaciones
que tiene un fragmento del humero[8]. Lauretti disené una prétesis para
personas con amputaciéon trans Humeral [21].Esta prétesis deberd ser colo-
cada en el area que comprende el tronco y munon del paciente con el fin
de evaluar los posibles dngulos del hombro, la flexion-extension y abduc-
cién. A comparacion de otras prétesis que solo se evalian los las senales
mioeléctricas de los musculos biceps, triceps y hombro, esta prétesis tiene
en cuenta las senales de la medula espinal, posicién, &ngulo e inclinacién [21]

Kuiken, desarrollo una prétesis variando la forma del registré de las senales
mioeléctricas. En los sistemas convencionales las senales de electromiografia
(EMG) son captadas directamente por electrodos sobre la piel. Esta préte-
sis utiliza una técnica mas invasiva, la re inervacion realiza el muestreo de
las senales de electromiografia (EMG) directamente sobre el musculo en un
implante por debajo de la piel. Segtin los resultados de los experimentos pro-
puestos, el control en la clasificacién de datos es mucho mas eficiente, dado
a que la senial mioeléctrica es adquirida con mayor potencia y velocidad [22].



Por otro lado, Vikram y Castellini incorporaron nuevos procesos con el fin de
optimizar la interfaz hombre-maquina (HMI). Realizaron un experimento
del cual fueron participes 10 sujetos, las pruebas realizadas a los pacientes se
basaban en el movimiento de los dedos de las manos al momento de realizar
un agarre, durante esta actividad se registraron senales mediante sensores
mioeléctricos, células de carga y sistemas de ultrasonido simultdneamente[4].

Para electromiografia se encontré una alta eficiencia en sistemas de control
de dos grados de libertad (On-Off)[5][4]; No obstante, al introducir un tercer
grado de libertad su eficiencia disminuye; De igual manera se identifico que
presenta alta variabilidad en los datos registrados a través del tiempo dado
a factores como: Condiciones ambientales, condiciones fisiolégicas y sudor
del paciente y fatiga en sus materiales, ocasionando una constante calibra-
cién de los sensores. Estas circunstancias hacen que los pacientes pierdan
el interés en el uso de protesis cuya interfaz involucré el uso de sensores
mioeléctricos [4].

En experimentos enfocados al ultrasonido se utilizé6 un equipo hospitalario
portatil. La técnica consiste en captar las imagenes de ecografia en el mo-
mento en el que se realiza un tipo de agarre, se realiz6 la caracterizacion
y posteriormente se implementd un algoritmo de clasificacion supervisada.
Los resultados expuestos de este método demostraron una efectividad simi-
lar a las técnicas de electromiografia; no obstante, demostré ser mas estable
en cuanto a sistemas que incluyan méas de dos grados de libertad.[23].

Las células de carga o sensores de fuerza son elementos utilizados en la
miografia de la fuerza, son sensores que varian su valor resistivo al detectar
cambios de presion sobre su superficie. En pruebas realizadas fueron ubi-
cados sobre las yemas de los dedos de la mano de los sujetos de prueba,
se registraron datos en el momento en que se realizaba un agarre donde
se evidencio variabilidad en los datos registrados; No obstante, el rango de
variacién era bajo y no se consideré como afectacién en la implementacion



de un algoritmo de clasificacién. [4].



1.3. Planteamiento del Problema

En el mercado se pueden encontrar varias alternativas de prétesis, las cua-
les se diferencian en el objetivo para el cual fueron disenadas, hay protesis
bésicas creadas con el inico objeto de aparentar la presencia del miembro
faltante, o cumplen una funciéon de apoyo-soporte en miembros inferiores o
agarres fijos en miembros superiores, si bien estas presentan un bajo nivel
tecnoldgico, también encontramos prétesis robdticas o avanzadas cuyo prin-
cipal objetivo es la locomocion a partir de la intencionalidad de movimiento
del amputado.

Por otro lado, de acuerdo a lo presentado en la secciéon anterior, aunque
las proétesis avanzadas tienen un alto desempeno en cuanto a su hardwa-
re y software, su control aun es deficiente, el principal problema radica en
una ineficaz interfaz hombre maquina (HMI). La mayoria de manos robéti-
cas utilizan electrodos de superficie o intramusculares para identificar la
intencionalidad del movimiento, también suelen ser usados sistemas de ul-
trasonido y de posicionamiento.

En el caso del uso de electrodos de superficie, estos presentan un buen
desempeno en protesis de dos grados de libertad o al ejecutar dos acciones:
activar y desactivar, pero al momento de utilizarlos en prétesis de mas de
dos grados de libertad baja su desempeno; También presentan una alta va-
rianza en las senales captadas, dado a cambios de humedad en la piel por
sudor y circunstancias fisioldgicas, pueden verse afectados por senales exter-
nas, sus materiales presentan fatiga y sus senales son variables en el tiempo.

De igual manera, los electrodos intramusculares si bien, pueden tener una
leve mejora respecto a los de superficie son de caracter invasivo. Ademas,
los sistemas de ultrasonido y posicionamiento presentan un alto margen de
error y costo, e identifica solo la posicién del miembro lejos de identificar la
intencionalidad de movimiento respectivamente.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Implementar un sistema que permita identificar la intencionalidad de mo-
vimientos del miembro superior, por medio del uso de sensores de fuerza y
sensores de movimiento inercial.

1.4.2. Objetivos especificos

= Fabricar un brazalete que contenga los sensores de fuerza y los sensores
de movimiento inercial, este se acoplara en la parte alta del antebrazo.

» Elaborar una base de datos a partir de las senales extraidas de los
sensores de fuerza y de los sensores de movimiento inercial, con dife-
rentes agarres y posiciones.

= Implementar un algoritmo clasificador que permita identificar la in-
tencionalidad de movimiento a partir de la informacién adquirida.

= Desarrollar un aplicacién de usuario mediante la cual se puedan eje-
cutar pruebas On line del algoritmo clasificador.

11



2. Marco Teorico

2.1. Técnicas Actuales de ldentificacion

2.1.1. Empleando electromiografia

Al indagar en el estudio de sistemas que permiten la identificacion de la
intencionalidad del movimiento, se encuentra en gran porcentaje técnicas
clasicas como la electromiografia, que basa su funcionamiento en el registro
de senales mioeléctricas. Mediante electrodos se registra la actividad eléctri-
ca del musculo al ejecutar una serie de agarres o movimientos[4].

Dentro de los métodos de electromiografia se puede intuir una clasificacion
dependiendo del uso, tipo y ubicacién de los electrodos(4][23]. La electro-
miografia de superficie emplea electrodos que son ubicados en la superficie
de la piel del miembro del cual se desea obtener registré s. No obstante,
al usar enectrodos de sueprfcie estos presentan una gran variabilidad en los
datos capturados dado a factores como la anatomia y fisiologia del paciente,
temperatura y sudor, sin mencionar que son susceptibles a cambios en sus
pardmetros de calibracién ante la linea del tiempo[23].

Por otro lado, se encuentran los electrodos intramusculares que son ubica-
dos bajo la piel del paciente, esta técnica reduce potencial mente los errores
generados en la electromiografia de superficie, aumenta la exactitud y exac-
titud datos capturados, pero es una técnica con u alto nivel de invasion
dado la naturaleza de los electrodos|23].
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2. Marco Tedrico

2.1.2. Empleando electroencefalografia

La Electroencefalografia es utilizada en diversos procesos en el diagnostico
de ciertas patologias relacionadas con la actividad cerebral. No obstante,
también ha si utilizado en ele entrenamiento de algoritmos que permiten la
identificacion en la intencionalidad del movimiento de miembros|[4].

Mediante un encefalograma se fija una malla de electrodos en el cuero cabe-
lludo del paciente o sujeto de prueba y se registrara los datos de las ondas
cerebrales en el momento que el sujeto de realiza un movimiento especifi-
co. Generalmente estos registrd s son captados simultaneamente con otros
patrones como senales de electromiografias corrientes, incluso se han hecho
investigaciones con el procesamiento de imagenes captadas por una camara
en el momento que el sujeto realiza la accién|[4].

Las senales de electroencefalografia necesitan ser calibradas teniendo en
cuenta un parametro s como; el género, la edad y patologias presentes entre
otros. Los algoritmos entrenados por estos sistemas han obtenido un resul-
tado satisfactorio, pero el costo en el desarrollo de los mismo es demasiado
altos debido a la instrumentacién utilizadal4].

2.2. Sensores

2.2.1. Sensores de Fuerza

Los sensores de fuerza hacen parte de la familia de sensores resistivos, su
funcionalidad consiste basicamente en el cambio del valor resistivo entrega-
do por sus dos terminales en el momento que se ejerce una presién o fuerza
sobre su drea activa[23].

Por consiguiente es necesario un flujo de corriente eléctrica a través del sen-
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2. Marco Tedrico

sor, dependiendo de la fuerza aplicada este generara una oposicion de la
misma que se relaciona directamente de parametros en la construcciéon del
sensor como la resistividad y dimensién del material[23].

En algunos casos la senal de salida de estos sensores debe pasar por una
etapa de amplificacion[23].

2.2.2. Sensores de Movimiento Inercial

Los sensores IMU o por sus siglas unidad de medicién inercial permiten
conocer la orientacién y posiciéon de un objeto en el espacio, mediante el
registré y combinaciéon de la informacion suministrada por acelerémetros
giroscopios y en algunos casos magnetometros, cuando se refiere a una IMU
de 6DOF es que tiene acelerémetro y giroscopio, la IMU de 9 DOF incluye el
magnetometro, las siglas (DOF Degrees Of Freedom) un grado de libertad
por cada eje X, Y, Z.

El acelerometro es capaz de medir la aceleracion en los tres ejes y usa como
referencia el valor de la aceleracién de la gravedad de la tierra 9.8 m/s2. Al
ubicar la IMU sobre su eje y este marcara el valor 9.8 si por el contrario lo
giramos al eje x este es el que marcara 9.8; de esta manera y con relaciones
trigonométricas podemos estimar un Angulo de inclinacién.

El giroscopio basa su funcionamiento en la medicién de la velocidad angular
, para el calculo del angulo se utiliza la siguiente relacién matemaética.

AnguloY = AnguloY Anterior + GiroscopioY.At (2-1)

La formula varia dependiendo de los ejes a procesar, para medir el angulo
en X se cambian la variables de Y por X.
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2. Marco Tedrico

Calculo de filtro complementario

El funcionamiento de las IMU se ve afectado por factores como el ruido del
cual son susceptibles los dispositivos electronicos, de igual manera el ace-
lerometro es capaz de reconocer cualquier otra aceleracién externa a parte
de la de la tierra. El giroscopio arroja medidas mas precisas con un pequeno
error. No obstante, este error es de caracter acumulativo y con el tiempo se
genera un drift.

Por ende para la correccién de estos factores se hace necesario la implemen-
tacion de un filtro.

El filtro Complementario esta compuesto por dos filtros:

- El filtro High-pass Filter es aplicado para el giroscopio y su funcion es
dejar pasar valores por encima de cierto parametro.

- El Low-pass Filter es aplicado al acelerometro y permite el paso de valores
por debajo del parametro establecido.

La ejecucién de este filtro se realizo por medio de la siguiente expresién
matematica:

Angulo = 0,98 x (Angulo + AnguloGyro.At) + 0,02. AnguloAccel (2-2)
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2.3. Aprendizaje de maquinas o aprendizaje
automatico

El termino Aprendizaje de méquinas no es familiar o conocido por la ma-
yoria de las personas, no obstante, cotidiana y frecuentemente hacemos el
uso de algoritmos de aprendizaje automético en aplicaciones muy comunes,
por ejemplo al utilizar motores de bisqueda como Google o Bing, al recibir
un correo electrénico clasificado como spam, en el momento que interac-
tuamos con robots de chats, o cuando gestores de almacenamiento en la
nube clasifican las imagenes o cuando las redes sociales exponen contenido
dependiendo del comportamiento o preferencias del usuario.

Arthur Samuel, definié el aprendizaje automatico como el campo de es-
tudio que da a las computadoras la capacidad de aprender sin ensenarles
explicitamente[24]. Samuel se dio a conocer en el ano de 1950 gracias al
desarrollo de un software cuyo objetivo era jugar damas. Si bien Arthur no
era un buen jugador, la técnica que utilizo para implementar el algoritmo
fue programar miles de partidas contra si mismo, determinando que movi-
mientos en el tablero podrian conducir a victorias o derrotas. El programa
aprendio con que jugadas podria tener la victoria siendo mucho mejor ju-
gador que el mismo Samuel[24].

Por otro lado, Tom Mitchell expone que de una manera mucho mas técnica
lo siguiente: un programa de computadora aprende de la experiencia E con
respecto a alguna tarea T y alguna medida del rendimiento P, si su rendi-
miento en T, medido por P, mejora con la experiencia E. Si se explica la
definicién con el juego de damas seria asi: La experiencia E seria la expe-
riencia del programa, La tarea T seria jugar damas medida del rendimiento
P sera la probabilidad de ganar la préoxima partida contra algin oponente
nuevo|[24].
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Dentro de los tipos de algoritmos de Machine Learning o Aprendizaje au-
tomatico, resaltan dos principales: Algoritmos de aprendizaje supervisado
y algoritmos de aprendizaje no supervisado[24].

2.3.1. Aprendizaje Supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado basan su funcionamiento en con-
juntos de muestras de datos, las cuales son mediciones de variables de en-
trada relacionadas directamente con una etiqueta que define el valor de
salida[25]. Es decir, dado un conjunto de datos se conoce cual es la salida
correcta, estableciendo una relacién directa entre la entrada y la salida[24].

Por otra parte, Los problemas de aprendizaje supervisado se clasifican en
problemas de regresion y clasificacion. Cuando se habla de regresién, se
trata de predecir resultados para una salida continua, en cuando a la clasi-
ficacién se trata de predecir resultados de una salida discreta [24].

Por ejemplo, se tiene una muestra de datos donde se relaciona el valor de
casas respecto a su drea en metros cuadrados; El precio en funcién del ta-
maiio es una salida continua, por lo tanto, es un problema de regresién. Para
el caso de clasificacién se puede definir si un tumor es maligno o benigno
dependiendo de variables de entrada [24] [25].

2.3.2. Aprendizaje No Supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado, estos algoritmos no presentan eti-
quetas que relacionen la salida del sistema, por lo tanto, se tienen muestras
de datos, pero no se conoce ninguna relacion con la salida. Es apto para la
solucion de problemas en los cuales se tiene poca o ninguna idea de cémo
serd el resultado[24].
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2.4. Regresion Lineal

2.4.1. Una variable

La regresion lineal es un algoritmo de aprendizaje supervisado. Por lo tan-
to, el conjunto de datos o conjunto de entrenamiento brindara la respuesta
correcta para cada uno de los ejemplos, de igual manera el termino de re-
gresion hace referencia a la prediccién del resultado el cual sera un valor

continuo|[24].

Para una mejor compresién se expone un ejemplo:

Se requiere implementar un algoritmo cuyo objeto sera predecir el valor en
el que se puede vender una casa. El primer paso es disponer de un conjunto
de entrenamiento, que tendra datos registrados relacionado el valor de va-

rias casas respecto a su tamano.

Area en metros?(z) | Precio($) millones de pesos (y)
1 | 368 960.000.000
2 | 232 520.000.000
3 | 200 501.000.000
4 |67 295.000.000
5 | 160 550.000.000
44

Tabla 2-1.: Conjunto de entrenamiento Regresién Lineal Una Variable
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2.4.2. Multi variable

En la regresion lineal multivariable hay presencia de mas de una variable
de entrada (x). para el ejemplo de estudio de prediccion del valor de la casa
ademas del area se agregaran caracteristicas como el numero de habitacio-
nes y numero de banos|24].

Area en metros? | Numero de habitaciones | Numero de bafios | Precio($) millones de pesos
X1 X2 X3 Y

1 | 368 5 7 960000000 m = 44
2 | 232 4 4 520000000

3 | 200 4 3 501000000

4 |67 3 2 295000000

5 | 160 4 2 550000000

44

n=3

Tabla 2-2.: Conjunto de entrenamiento Regresion Lineal Multivariable

2.4.3. Regresion Logistica

En el algoritmo de clasificacion supervisada se registran las variables de
entrada y se clasifican en clases discretas. Se observa la implementacion de
estos algoritmos en la clasificacion del correo como spam o no spam, en los
tumores malignos o benignos o en transacciones fraudulentas o legitimas.
En comun, todos los ejemplos expuestos tienen la caracteristica de que las
variables son clasificadas en dos clases: positivas o negativas: cero o uno es
decir son problemas de clasificacién binaria[24] .

la hipétesis se define como:

h=g(6"X) (2:3)
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Donde g es la funcion sigmoidea o funcién logistica y se representa como:

1

_ 2-4
9(2) = 5 g (2-4)
Simplificando ambas relaciones matematicas tenemos:

1
MO = T (25)

Funcién costo Regresion Logistica

la funcién de costo para la regresion logistica binaria se define como el costé
de la funcion para clasificar la variable de entrada cono clase positiva o clase
Negatival[24].

Cost(hf(z),y) = —log(h8(x))

Cost(hf(z),y) = —log(1 — hb(z))

Descenso de gradiente Regresion Logistica

Al igual que en la regresion lineal el descenso de gradiente permite encon-
trar el valor 6ptimo de los pardmetros # minimizando la funcién de costo[24].

~ - RS i iy
07 =05 — a— ;(h@(a: ) —y')x; (2-8)
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2.4.4. Maquinas de Soporte Vectorial

El algoritmo de regresion logistica representa una muy buena funcion de
aprendizaje en conjuntos separables linealmente. No obstante, al momento
de aplicar un algoritmo de aprendizaje supervisada en sistemas complejos
no lineales la regresiéon logistica no representa una solucién aceptable. El
algoritmo maquina de soporte vectorial (SVM) funciona bastante bien al
aplicarla en funciones complejas no lineales[24].

Funcién costo Maquinas de soporte vectorial (SVM)

La funcion de costo para maquinas de soporte vectorial a diferencia de la
funcion de costo del algoritmo de regresion logistica no minimizara el error
hallando los parametros éptimos de @, realizara directamente una prediccion

de clase.
" , . . . 1 —
. i T, % i T, .0 2
ming ;1 Cly'cost1 (0" x") + (1 — y*)costo (0" x")] + 3 ZEI 0; (2-9)

Hipétesis Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

La hipdtesis en Maquinas de soporte vectorial sera la prediccion respecto al
entrenamiento del sistemas para Y=0; Y=1. Se representa:

hi =1,0% => 0;

hipétesis
g=0ﬁ§:<m}
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3. Descripcidon general de la
Metodologia

En este documento se presenta el desarrollo de un sistema para la identifica-
cién de intencionalidad del movimiento del miembro superior. En la figura
3.1 se observa un diagrama general de sistema desarrollado. los componen-
tes principales son: sensores de fuerza, sensores de movimiento inercial, un
microcontrolador y técnicas de aprendizaje automatico.

Inicialmente se fabricé un dispositivo electronico para registrar los datos de
presion superficial ejercida por los musculos del antebrazo, el cual captura
de forma simultanea la posicién del miembro superior. Los sensores fueron
dispuestos en un brazalete para permitir una facil adaptacién a los diferen-
tes sujetos de prueba. Para coordinar el registré de las senales y su posterior
envio al computador, se empled un microcontrolador de la familia ATmega,
especificamente un ATmega2560.
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3. Descripcion general de la Metodologia
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Figura 3-1.: Diagrama Sistema de Identificacién de Intencionalidad de Mo-

vimiento

Empleando la herramienta Matlab se elaboraron diversos algoritmos para
recopilar y analizar la informacién suministrada por el dispositivo electréni-
co. Se elaboré un protocolo estandar de medida y con base en él se regis-
traron los datos provenientes de diez (10) voluntarios. Durante la fase de
registré cada sujeto de prueba (voluntario) debia mantener una posicién del
brazo fija y un agarre de la mano, en total se evaluaron 8 combinaciones: 4
agarres y 2 posiciones diferentes por cada sujeto. Todas las medidas fueron
almacenadas en el computador siguiendo una denominacién estandar, con
el objetivo de facilitar su posterior uso y analisis.

En la etapa siguiente se validaron dos (2) algoritmos de clasificacién super-
visada, Regresion Logistica y maquinas de Soporte Vectorial. Se realizaron
diversos ensayos para evaluar el desempeno del sistema en funcion de las di-
versos parametros de medida, tales como sujeto, nimero de ensayos, niimero
de posiciones etc. El objetivo principal de los algoritmos fue identificar de
forma automatica el agarre de la mano efectuado por el sujeto de prueba.
Los resultados obtenidos reflejan un desempeno adecuado del sistema en
general, principalmente en la pruebas off-line, sin embargo las validaciones
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3. Descripcion general de la Metodologia

on-line indican que es necesario aumentar el nimero de ensayos por cada
sujeto para disminuir el error en la prediccion de los algoritmos.
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4. Fabricacion del Brazalete

Se fabrico un brazalete que se compone por dos médulos, el médulo uno se
ubica en el antebrazo y contiene en su cara interna ocho sensores de fuerza
(FSR) en su cara externa tiene un sensor de movimiento inercial (IMU); El
modulo dos se ubica en el brazo y contiene en su cara externa un sensor de
movimiento inercial (IMU).

|’Modu|o |
o

____________ i

‘Ubi:adu enel
‘ Ocho sensores de fugrza (FSR) en cara interna ‘

Figura 4-1.: Diagrama Brazalete
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4.1. Sensores

4.1.1. Materiales Generales

Para la fabricacion del brazalete se escogieron materiales de facil adquisi-
ciéon y de un valor econémico.

Elemento Cantidad
Sensor FSR 402 8
Sensor Mpu 6050 2
Resistencias de exactitud 100.000 ohmios | 8
Cable Cinta 3 (metros)
Funda termoencogible 3 (metros)
Tela cinta o Reata 1 (metro)
Cinta Velcro 1 (metro)
Foami 1 lamina

Lamina PVC 2

Tabla 4-1.: Materiales Fabricacién Brazalete
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4.1.2. Sensor de Fuerza

Se utilizo el sensor de fuerza FSR 402, Para el proceso de seleccion se tuvo
en cuenta los siguientes parametros.

Figura 4-2.: FSR

» El tamano del sensor de 18.28 mm de didmetro y 12.7 mm de didmetro
del area activa, es conveniente para la ubicacién espacial dentro del
brazalete, permitiendo distribuir un numero 6ptimo de sensores sobre
la superficie del antebrazo.

= Se realizo una prueba de diseno, basado en la caracterizacién plasma-
da en la hoja de datos del sensor, los resultados fueron satisfactorios.

= Su operacién no se ve afectada por cambios de temperatura dentro
del rango de -30 a 70 grados Celsius.
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= Los datos registrados no se ven afectados considerablemente a través
del tiempo.

= Fue de fécil adquisicién dentro del comercio de componentes electroni-
cos en la ciudad de Bogota.

» Su Valor Comercial no es elevado respecto a otros sensores de fuerza.

4.1.3. Sensor de Movimiento Inercial (IMU)

Se utilizo el sensor de movimiento inercial MPU 6050, Para el proceso de
seleccion se tuvo en cuenta los siguientes parametros.

Figura 4-3.: IMU

= Su tamano y presentacion es adecuada para el desarrollo del brazalete.
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= Sus prestaciones se adecuan a las necesidades del proyecto, dado que
solo requiere registrar la posicién o angulos del brazo y antebrazo en
modo estatico no dinamico.

= Su operacién no se ve afectada por cambios de temperatura y por el
uso prolongado a través del tiempo.

= Fue de facil adquisicién dentro del comercio de componentes electréoni-
cos en la ciudad de Bogoté.

» Su Valor Comercial no es elevado respecto a otros sensores de fuerza.

4.1.4. Ensamble Brazalete

Para el ensamble del Brazalete se utilizo componentes textiles como tela
cinta o reata, cinta velcro, foami.

Figura 4-4.: Brazalete Interno

los ocho sensores de fuerza fueron ubicados sobre la cara del foami distan-
ciados 15 milimetros uno del otro y con una base solida echa con laminas

de PVC.
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Figura 4-5.: Brazalete Frontal

El Cableado de los sensores y las resistencias estaran contenidos en un canal
formado por tela velcro, que ademas sellara el brazalete.

(a) Canal Brazalete (b) Brazalete

Figura 4-6.: Canal Cableado Brazalete
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Figura 4-7.. Brazalete antebrazo

Para Los sensores de movimiento Inercial se elaboré una base en acrilico y
tela velcro, esto con el fin de adherirlo al brazalete de los sensores de fuerza
y a un segundo brazalete ubicado en el brazo.

Figura 4-8.: Brazalete antebrazo con IMU,Brazalete brazo con IMU
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4.2. Registré y transmision de informacién

Las senales provenientes de los sensores de fuerza, y la informacién sumi-
nistrada por los sensores de movimiento inercial, fueron recopiladas y pos-
teriormente transmitidas a un computador para su almacenamiento, proce-
samiento y visualizacion. El dispositivo seleccionado para llevar a cabo esta
labor fue el microcontrolador ATmega 2560, a continuacién se explican los
motivos por los cuales se utilizé este microcontrolador, y los detalles del
algoritmo implementado (protocolo interno).

4.2.1. Microcontrolador

Los requerimientos minimos establecidos, con los cuales debia contar el dis-
positivo fueron:

s ADC para el registré de las senales provenientes de los sensores de
fuerza

= médulo de comunicacion I12C para comunicarse con los sensores de
movimiento inercial.

= modulo de comunicacion USB o USART para la transferencia de in-
formacién hacia y desde el computador.

» Temporizadores para coordinar los diferentes procesos y garantizar los
tiempos de muestreo.

Se eligi6é el microcontrolador ATmega 2560 ya que éste cuenta con 4 médu-
los USART, 1 médulo I2C, ADC de 10 bits y 16 canales, 5 temporizadores
entre otros periféricos; comercialmente es de bajo costo y se encuentra inte-
grado en el sistema de desarrollo Arduino Mega2560, lo cual facilita su uso
permitiendo un acceso comodo a los pines del microcontrolador y elimina la
necesidad de elementos adicionales para su polarizacion; la programacién se
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puede realizar en lenguaje C y en un entorno de desarrollo libre (Atmel Stu-
dio). Todo lo anterior, aunado a la disposicién del mismo, y la familiaridad
con el entorno y lenguaje de programacion, fueron los elementos principales
para la eleccién de este microcontrolador. No se desarrollé un proceso de
seleccion mas minucioso debido a que las prestaciones de este microcontro-
lador eran suficientes para lo requerido en el proyecto, y al disponer con
anterioridad del mismo, se facilitaba el desarrollo de todas las actividades,
sin perjuicio de los objetivos planteados en el proyecto.

MADE

Figura 4-9.: Tarjeta de desarrollo Arduino Mega2560

4.2.2. Descripcion del Algoritmo desarrollado [Protocolo
interno]

El protocolo de registré de informacién y transmisién al computador define
la manera mediante la cual se enlazan el brazalete, el microcontrolador y el
ordenador.
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Algoritrno Protacolo
Comunicacian Inicia registro de datos

f
| —kd

‘ SCL ‘

I=

[w]
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S

i2e

| SDA

atmega2b60

Figura 4-10.: Protocolo de registr6 de informacién y transmision al compu-
tador

A continuacién se describe la secuencia de pasos que ejecuta el microcon-
trolador durante el proceso de registré de informacion.

Se adjunta como Anexo A algoritmo Pregistro AT.

El algoritmo Pregistro AT establece los siguientes pasos:

= Al momento de energizar el microcontrolador, o después de un proceso
de reinicio, lo primero que éste realiza es configurar apropiadamente
todos los periféricos internos: puertos digitales, interrupciones exter-
nas, temporizadores, ADC, 12C, USART. Posteriormente procede a
configurar los sensores de movimiento inercial, y si todo funciona ade-
cuadamente ingresa en un estado de reposo e informa al usuario esta
situacion a través de 8 LEDs que se encuentran conectados al puerto
digital A. Si algo falla durante la configuracion, esta situacién también
es informada al usuario a través de los LEDs.
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= Para iniciar el registr6 de datos, es necesario que el usuario presio-
ne el botén ‘Inicio’” en la aplicacion de Matlab Pregistro M'T, en ese
momento el computador procede a enviar el numero decimal ‘0’ al mi-
crocontrolador empleando comunicacién serial (y el médulo USART
del microcontrolador).

» Cuando el microcontrolador recibe el caracter (recepcién a través de
USART empleando interrupciones), se activa un temporizador el cual
se encarga de coordinar todos los proceso que deben ser efectuados
para el registrd y transmision de informacién, garantizando a su vez
el tiempo de muestreo de las diferentes senales. Exactamente cada
40ms el temporizador activa la comunicacién con los sensores iner-
ciales (empleando el protocolo 12C) e inicia el registré de las senales
analdgicas provenientes de los sensores de fuerza (a través del ADC),
en ese mismo momento procede a enviar al computador la informa-
cion recopilada durante el ultimo ciclo de medida, esto para garantizar
la conformacion adecuada de los paquetes de informacion y evitar la
colisiéon o perdida de datos.

= La informacion recopilada de los diferentes sensores es recopilada en
un solo buffer para facilitar su manejo y conservarla durante el pe-
riodo de transmision de informacién. El paquete de informacién esta
constituido por:

1. Los 4 primeros bytes contienen informacion del estado del proce-
so. Los dos primeros indican si todo transcurre de manera normal
(se colocan en ’'0’) o por el contrario se identificé algin inconve-
niente en el proceso de medida (se colocan en ’1’). Los siguientes
dos bytes informan el estado de registré de informacion, estos
mantienen en ’0’ cuando la informacion registrada esta siendo
utilizada tinicamente para fines de visualizacién en la aplicacién
de Matlab, o por el contrario se colocan en ’1’ para indicar que
los valores seran almacenados en el computador para su posterior
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analisis.
. Los siguientes 14 bytes contienen la informacién recopilada del
sensor de movimiento inercial No. 1. Ellos estan compuestos por

los valores de aceleracion y velocidad angular detectados en cada
uno de los ejes: X, Y y Z, y la Temperatura actual del sensor.

. Los siguientes 14 bytes contienen la informacion recopilada del
sensor de movimiento inercial No. 2.

. Los siguientes 16 bytes contienen la informacion registrada por el
ADC, y corresponden a las medidas (en 10bits) de los 8 canales
a los cuales se encuentran conectados los sensores de fuerza.

. Los siguientes dos bytes contienen un valor que se incrementa
de forma consecutiva a medida que se van registrando nuevas
muestras, esta valor permite identificar cuando se ha producido
perdidas de informacion.

. Los tltimos dos bytes indican el final de la transmisién, siempre
permanecen en 255 y pueden ser utilizados para la deteccion de
errores de comunicacion.
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Rutina principal

Configurar puertos digitales

Y

Configurar interrupciones externas

Y
Configurar USART

L\

Configurar Temporzadores

Y
Configurar ADC

A

Hakilitar interrupciones

Y
Configurar 12C

L J
Configurar IMU

v

Infarmar la finalzacidn de los procesos de configuracian

—» FIM
MO

=1l

Figura 4-11.: Diagrama de Flujo - Rutina Principal
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n_comp++
n_comp_2++

LED_Segundos =0

NO

A,

[ Apamatens |

| EncienceED 5 |

v

[ LED segunuos=0 |

| LED_Sagundos=1 |

n_comp = 10

sl

Datos_IMU_Completo==1

Guardando_datos == 1

MO
El y
| Amagatene | [ Emendslens |
v
LED. G =1 | | LED.G=0 |

Datos_guardados < 50

NO

Y
Datos_guardados = 0

Guardando_datos = 0

Datos_guardados ++

Y

‘ Informe error mediante los LEDS ‘

}

‘ datos_buffer [0a3]=[1100] ‘

datos_buffer[0a3]1=[0011] ‘

datos_buffer [ O

a3]=[0000] ‘

(&)

Figura 4-12.: Diagrama de flujo — Rutina de coordinacién de procesos
(Rutina de Interrupcién por comparacién del Temporizador
No. 2)
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datos_hbuffer [4 a17 ] = datos_ IMLIT

'

datos _buffer[ 18 a 31 | = datos |MLIZ

v

datos_buffer [ 32 a 47 | = datos_ADC

v

datos_buffer[ 48 y 491 = Num_Medida

datos_buffer [ 50y &1 ] = 255

!

/ Inicie Transmisidn de buffer de datos por USART /

!

/ Inicie Registro de datos del ADC /

!

/ Inicie Registro de datos de las IMU /

!

MNurn_Medida ++

v

Datos_IMU_Completo =0

v

n_comp=10

FIM

Figura 4-13.: Continuacién Diagrama de flujo — Rutina de coordinacién
de procesos
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5. Elaboracion de Base de Datos

5.1. Descripcién general

Las técnicas de aprendizaje automatico requieren contar con un conjunto
amplio de ejemplos de entrenamiento y validacién, ellos son utilizados para
calcular los parametros 6ptimos que garanticen un buen desempeno del al-
goritmo. El procedimiento relacionado con la adquisicién de estos ejemplos
es referido cominmente como “Elaboracion de la base de datos”.

En términos generales podriamos describir una base de datos en funcién de
dos parametros principales: el nimero de muestras (ejemplos) y el nimero
de caracteristicas (variables) de cada muestra. Entre mayor sea el nime-
ro de muestras, mejor serd la representacion estadistica de la poblacion y
asi mismo el desempenio del algoritmo (aunque el costo computacional de
procesamiento se incrementard), y entre mas grande sea el nimero de ca-
racteristicas més complejo serd el modelo (por ejemplo un algoritmo de cla-
sificacién podra identificar mas clases diferentes). Como norma siempre se
busca que el nimero de ejemplos sea mayor que el nimero de caracteristicas.

Para determinar el ntimero de ejemplos y caracteristicas a recopilar en la

base de datos del presente proyecto, se tomaron en cuenta los siguientes
aspectos:

1. El ntimero de caracteristicas viene dado por la cantidad de informacién
que puede ser recopilada de cada sujeto de prueba, en este caso las
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senales entregadas por los sensores de fuerza y las medidas entregadas

por los sensores de movimiento inercial. Previamente se establecio el

uso de 8 sensores de fuerza y dos sensores de movimiento inercial, por

tal motivo el niimero de caracteristicas sera:

a)

b)

8 voltajes entre 0 y 5V, los cuales corresponderan a las senales
registradas en cada uno de los terminales de los sensores de fuerza

4 medidas de angulos, los cuales se extraeran de la informacién
suministrada por los sensores de movimiento inercial, estos angu-
los corresponderan a la posicién espacial de dichos sensores, es-
pecificamente su rotacion en los ejes X & Y

2. Para determinar el nimero de ejemplos se tomaron en cuenta varios

factores:

a)

Primero se definié el niimero de clases diferentes que debia ser
capaz de identificar el algoritmo. En esta etapa se planted limitar
el estudio a 4 agarres y 2 posiciones diferentes, lo cual dio como
resultado 8 clases diferentes.

Se consideré conveniente realizar varios ensayos en cada sujeto
de prueba, esto con el animo de validar el efecto que se produce
al retirar el brazalete del sujeto y posteriormente instalarlo de
nuevo, lo cual deberia sera una tarea recurrente durante el uso
de una proétesis. Desde luego esto introduce en el experimento
una nueva variable la cual es implicita a los datos registrados y
deberia ser ajustada por el algoritmo de clasificacion.

Uno de los estudios que fue referencia para el presente trabajo
corresponde al desarrollado por Erina Cho, en su trabajo reco-
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pilaron las diferentes medidas cada 100ms en periodos de 3s (30
muestras por cada registré ). Tomando estos valores como refe-
rencia, y buscando permitir una facil adaptacion del sistema a
futuro, por ejemplo para combinar estos registré con informacién
de electromiografia (desde luego esto requeriria varios ajustes),
se consider6 adecuado utilizar un tiempo de muestreo de 40ms y
registré s de 2s (50 muestras por cada registrd ), ya que el siste-
ma implementado asi lo permite[23].

Para determinar el nimero de sujetos de prueba se tomé como
referencia el estudio realizado por Vikram y Castellini. el cual
fue desarrollado con una poblacién de 10 sujetos. También se
consider6 apropiado este valor dado que las condiciones de salud
publica limitaban el acceso a sujetos de prueba para los diferen-
tes ensayos, por lo cual se debia recurrir inicamente a familiares
cercanos al autor del presente trabajo [4].

Tomando en cuenta el nimero de clases a identificar (8), la can-
tidad de sujetos (10), el tiempo de muestreo (40ms) y el tiempo
de registré de cada conjunto de muestra (2s), se estimé que 30
registrd s serfa un valor adecuado para cada combinacion agarre-
posicién (es decir 1500 muestras por cada clase, lo que equivale
a 12000 muestras en total por cada ensayo-sujeto), estas permi-
tirfan construir una base de datos adecuada en un tiempo razo-
nable, adecuada en el sentido de que se podria llegar a realizar
estudios individuales con cada sujeto de prueba, y razonable to-
mando en cuenta las limitantes de tiempo disponible con cada
sujeto (en las condiciones de salud piblica actual) y el tiempo
proyectado para llevar a cabo esta labor en el presente proyecto.
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5.1.1. Posiciones y agarres

A continuacién se presenta de manera grafica los diferentes agarres y posi-
ciones que fueron abordados en el presente estudio. Agarres: Neutral, Pinza,
Fuerte, Palma Abierta. Posiciones: Angulo recto, Totalmente horizontal

(a) Neutral (b) Pinza

(c) Fuerte (d) Palma Abierta

Figura 5-1.: Agarres
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(a) Angulo Recto (b) Posicién Totalmente horizontal

Figura 5-2.: Posiciones

Q
N
@
7
®

Posicion Agarre

Angulo Recto Neutral
Pinza

Fuerte
Palama Abierta

Totalmente Horizontal | Neutral

Pinza

Fuerte

NSO W N =

Palama Abierta

Tabla 5-1.: Clases a Registrar

5.1.2. Sujetos de Prueba

Todos los sujetos de prueba corresponden a voluntarios sanos, con edades
comprendidas entre los 18 y 64 anos. La restriccion que produce realizar la
validacién unicamente con sujetos sanos, es un factor que deberia tenerse
en cuenta en futuras extensiones del presente proyecto. A continuacion, se
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relaciona la edad y género de los sujetos de prueba que participaron en el
proyecto.

Voluntarios

género Edad

Femenino 29

Masculino 26
Masculino 64
Masculino 32

Masculino 18
Masculino 59
Masculino | 30
Femenino 60

Femenino 58

Femenino 25

Tabla 5-2.: Voluntarios Sanos

A todos los sujetos prueba se les informo el motivo del estudio, procedi-
miento y tiempo estimado se diligencia formato de Consentimiento.

Se adjunta como Anezxo B los formatos de consentimiento correspondientes
a los diez sujetos de prueba.
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Figura 5-3.: Formato Consentimiento



5.1.3. Resumen

Se fijaron pardmetros estandar de medida para cada uno de los diez sujetos
de prueba:

= A cada sujeto de prueba se le practico cuatro ensayos.

= En cada ensayo se evalud treinta registré s por cada una de las ocho
clases.

» Cada registré capturo un total de cincuenta muestras.

Se relaciona el numero de muestras registradas:

12.000 muestras por voluntario por cada ensayo.

48.000 muestras por voluntario por los cuatro ensayos.

60.000 muestras por cada clase.

480.000 muestras por toda la base de datos.
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Ensayo | registro s | Clases
1 1 1

30 1

Tabla 5-3.: Relacion Ensayo, registré y Clases

5.2. Registré de informacién en el computador

Durante el procedimiento de registré , la informacién es enviada desde el
microcontrolador al computador para su almacenamiento, procesamiento y
visualizacién, este proceso es llevado a cabo mediante varios algoritmos Pre-
gistré AT y una aplicacién de usuario desarrollada en Matlab Pregistro MT.

5.2.1. Algoritmo desarrollado

A continuacién se describe la secuencia de pasos que ejecuta la aplicacion
de Matlab durante el proceso de registré de informacién.
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= Para iniciar el registré de datos, es necesario que el usuario presio-
ne el botén ‘Inicio’ en la aplicacion de Matlab Pregistro MT, en ese
momento el computador procede a enviar el numero decimal 0" al
microcontrolador empleando comunicacion serial.

» Cuando el microcontrolador recibe este valor, se activa un tempo-
rizador el cual se encarga de coordinar todo el proceso y garantiza
el tiempo de muestreo de las diferentes senales. Exactamente cada
40ms el temporizador activa la comunicacién con los sensores iner-
ciales (empleando el protocolo 12C) e inicia el registré de las senales
analdgicas provenientes de los sensores de fuerza (a través del ADC),
en ese mismo momento procede a enviar al computador la informacién
recopilada durante el ciclo de medida anterior, esto para garantizar la
conformacion adecuada de los paquetes de informacién y evitar la co-
lisién o perdida de datos. Los detalles de la conformacion del paquete
de datos y demas aspectos del algoritmo implementado en el micro-
controlador, pueden ser consultados en el capitulo 4.

= La aplicacion de Matlab Pregistro MT despliega dos ventanas emer-
gentes: La primer ventana visualiza los datos On line de los ocho FSR
y las dos IMU. Para obtener estos datos es necesario procesar la in-
formacién suministrada por el microcontrolador, aqui se concatenan
y/o convierten los valores recibidos (tipo ‘unsigned char’) de acuerdo
a las necesidades del proceso (en unos casos pasan a ser ‘unsigned
int’ y en otros casos ‘int’ o ‘double’). También se procede a emplear
el filtro complementario para calcular los angulos que determinan la
posicién espacial de las IMU, esto a partir de los datos de aceleracién
y velocidad angular registrados. En la segunda ventana se concibe un
formulario el cual es diligenciado con los datos del sujeto de prueba.
De igual manera en esta ventana se encuentra el botén Grabar Datos a
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través del cual se le indica al microcontrolador y a la propia aplicacién
de Matlab, que debe proceder a almacenar los datos registrados.

Cuando se oprime el botén Grabar datos el computador envia el nu-
mero decimal ‘10’ al microcontrolador para que este conozca que a
partir de ese momento el computador empezara a grabar los datos
registrados durante un periodo de 2 segundos. En ese momento el mi-
crocontrolador cambia dos de los bytes de la cabecera del paquete de
tal forma que en la base de datos pueda identificarse esta situacién (al-
go como: en proceso de grabacion) y de ser el caso realizar un proceso
de validacion.

Cada vez que se presiona el botén Grabar Datos se generan varios
archivos, en un archivo tipo CSV quedan almacenados los datos pro-
venientes del microcontrolador (sin procesar), en otro archivo CSV
quedan almacenados los datos procesados (este incluye las medidas
del ADC, los angulos calculados a partir de las IMU, y la informacién
de agarre y posiciéon suministradas por el operario de la aplicacion
durante el desarrollo de la prueba), y un 3er archivo, en este caso tipo
TXT donde quedan almacenados en formato texto los parametros de
la medida y del sujeto de prueba (Nombre, Edad, género, No. de la
Medida, Posicién, Agarre etc). Todos los archivos son almacenados
empleando una notacién estandar en su nombre, esto con el objetivo
de permitir una facil manipulacién mas adelante.
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Figura 5-4.: Protocolo Matlab

5.2.2. Descripcion del procedimiento practico

Se adjunta como Anexo C el Algoritmo Pregistré MT
Se establecié un procedimiento estdndar para la ejecucién de los ensayos y
el registré de datos.
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Identificacion de sensores IMU y FSR

FSR2

Figura 5-5.: Identificaciéon Sensores FSR

Figura 5-6.: Identificaciéon Sensores IMU



En primer instancia es necesario identificar los sensores de fuerza (FSR) y
los Sensores de movimiento inercial (IMU)

Identificacién y visualizacién de sensores FSR e IMU en la aplicacién
Pregistr6 MT

De igual manera se identifican los sensores IMU y FSR al ejecutar la apli-
cacion. Pregistro MT

4 FSR

il

1 2.3 4 &6 7 8

Figura 5-7.: Visualizacion Sensores FSR

Al ejecutar la aplicacién en las barras azules de visualiza la fuerza ejercida
sobre cada uno de los ocho sensores FSR, Donde el FSR1 sera la barra eti-
quetada como 1.

v =

IMU2 = IMU1 IMU2 IMU1
Y T e—— 9| —-
®|  anguloejey ®  angulo eje x

5 0 5 -5 ] 5

Figura 5-8.: Visualizacion Sensores IMU
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Por otra parte, se visualiza los dngulos de rotaciéon en los ejes X y Y entre-
gados por los sensores IMU. la linea Horizontal de color rojo representa los
angulos de rotacion de las IMU1 e IMU2 sobre el eje Y; De igual manera la
linea horizontal azul representa los angulos de rotacién de las IMU1 e IMU2
sobre el eje X.

Ubicacion del brazalete en el brazo

Dado que el brazalete esta conformado por dos moédulos, se ubica primero
el que contiene los FSR.

Se solicito a los sujetos de prueba que se ubicaran de pie con el brazo total-
mente relajado y el empeine de la mano mirando de frente. El Sensor FSR1
fue utilizado como referencia en la ubicaciéon del brazalete y en el ajuste
sobre el antebrazo.

(a)  Ubicacién (b) Posicién del brazalete en el Ante-
FSR1 brazo

Figura 5-9.: Ubicacion Brazalete
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El FSR1 se ubico bajo la articulaciéon que une el brazo con el antebrazo,
los demas sensores FSR se ubicaron de acuerdo a la separacién dada por
el brazalete. De igual manera se utilizo la mediciéon de fuerza en el sensor
FSR1 para el ajuste del brazalete sobre el antebrazo.

el n_|

s R e U R

Figura 5-10.: FSR1 referencia ajuste brazalete

Se busco que una ves puesto el brazalete en el brazo totalmente relajado y el
empeine de la mano mirando de frente, la medida del FSR1 estuviera lo mas
cercano al valor dos, de acuerdo a lo observado en la aplicacién Pregistro
MT.

En esta etapa el modulo uno del brazalete esta ubicado en el antebrazo en
una posicién y ajuste estandar.

Paso Siguiente, posicionar los sensores IMU1 y IMU2.
Se coloco el modulo dos del brazalete a la altura del biceps, con el sujeto
sentado se le dio indicaciones de mantener la posicién fija en angulo recto,

plano sagital, agarre neutro.

En esta posicién y agarre se ubicaran los sensores IMU1 y IMU2, garanti-
zando que los ejes de rotacion sobre el eje X y que son representados en la
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aplicacion Pregistro M'T por las lineas azules sean aproximadamente de cero.

Figura 5-11.: Sensores IMU

Ejecucion de la aplicacion Pregistro6 MT

Cuando se ejecuta la aplicacion Pregistro MT se abren dos ventanas, la
ventana donde se visualizan los datos de los sensores IMU y FSR y una
ventana que contiene un formulario y el botén Grabra datos.

Sujeto

Edad 0

Genero Femenino v

Grabar datos

Ensayo No. 0
Registro No 0
Posicién Angulo recto v

Agarre Neutral v

Inicio

Figura 5-12.: Formulario

Los datos del formulario indican el ID del sujeto de prueba, la edad, género,
numero de ensayo, numero de registré , posicién y agarre; Estos datos se
utilizaron para la construccién del nombre del archivo en el que se guarda-
ron las muestras registradas.
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Después de diligenciar el Formulario se procede a oprimir el boton Grabar
datos, en este momento se guardo en el computador un archivo de extension
.CSV que contine cincuenta muestras.

5.2.3. Descripcién de los archivos sin procesar

Al terminar los cuatro ensayos, fueron generados 960 archivos por sujeto,
9600 archivos en toda la base de datos y dado a que cada archivo contiene
50 muestras, en total se obtuvieron 480.000 muestras. No obstante, esos da-
tos estdan sin procesar se implementa el algoritmo de Matlab Procesamiento
el cual computa el contenido de los archivos del Raw Data y crea nuevos
archivos para conformar la base de datos.

Cada uno de los archivos del Raw Data contiene una matriz de 52 columnas.

Se adjunta como Anexo D el Raw Data

|0,0,0,0,95,0,32,236,51,0,244,224,251,236,255,96,255,157,37,16,30,4, 103, 152,244,0,254,0,255,98,0,16,1,71,1,146,0,97,0,196,1,111,1,144,0,222,0,14,48, 32,255,255
|0,0,0,0,94,140,31,188,51,176,245,0,251,212, 255,86, 255, 72,36,252,30,164,103,248,244,32,255,1,255,55,0,90,1,75,1,145,0,96,0,196,1,108,1,142,0,224,0,17,48,33,255,255

Figura 5-13.: Primeras dos filas, Primer Archivo Raw Data

5.2.4. Descripcion de archivos procesados

Se realizo un procesamiento al Raw Data para obtener la base de datos,
para ello se implemento el algoritmo en Matlab Procesamiento.

Se adjunta como Anexo E el algoritmo Procesamiento

La base de datos procesada esta compuesta por 9600 archivos un total de
480000 muestras por todos los sujetos de prueba.
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254 76,09 3.8 106 L60 196 047 096 179196 102 0,07 1,00 2,00 2,00
150 -7647 -3,25 112 1,62 196 0,47 096 178 195 1,09 0,08 1,00 2,00 2,00

Figura 5-14.: Primeras dos filas, Primer Archivo Base Datos

Se adjunta como Anexo F' la base de datos

Analisis grafico de datos de los sensores FSR de los diez sujetos de
prueba en el ensayo numero 1, Posiciéon 1 Agarres 1 2 3 4

Se realizo un analisis con base en las muestras registradas de los diez sujetos
de prueba, para el ensayo numero 1, posiciéon 1 agarres 1 2 3 4. por lo tanto
se analizaron 6000 muestras.
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45SuJ:1 2 34567 8 910/ Ensy:1/ Pos:1/ Agam1 45SuJ:1 2 34567 8 910/ Ensy:1/ Pos:1/! Agam2

—F— datal
4 4 —F—dataz |
T—data3
35k 35 datad | ]
datas
g A daias
3t 3fps ¥ T —F—data7 |7
. . Fo } = —F—datas
225 225 ~J ¥ date0 [q
2 2 datal0
= L = — data11 | 4
2 2 2 2
151 15
ir 1
05 05
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Sensor ADC (No.) Sensor ADC (No.)
(a) Agarre 1 (b) Agarre 2
e Suji1 2 3 4586 7 8 910/ Ensy:1/ Posi1/ Agam3d e Suji1 2 3 456 7 8 910/ Ensy:1 / Posi1/ Agam4
—F— datat —F—datat
4+ —F—data2 | 4 —F—data2 |
T data3 i T data3
35k 1 datad | ] 35 datad | |
datas datas
- datas datad
3r —F—data7 3 —F—data7 |7
—_ —F—datas —_ = J—F—data8
225 T oaae <25 F a4
2 datal0 2 datal0
= Ll — datatl ] | = — datall ]| |
g 2 g 2
15 15
i 1
05 05
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Sensor ADC (No.) Sensor ADC (No.)

(c¢) Agarre 3 (d) Agarre 4

Figura 5-15.: Datos FSR ensayo 1 Posicién 1 agarres 1 2 3 4

En las graficas se representa el promedio de la muestras de los sensores FSR
para cada sujeto de prueba y la varianza entre voluntarios.

Se observa. Segun las lineas de tendencia un comportamiento particular
para cada agarre.
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100 Suj:1 2 3 456 7 8 910/ Ensy:1/ Pos:1/ Agam1 100 Suj:1 2 3456 7 8 910/ Ensy:1/ Pos:1/ Agam2

T— data1

Angulo ()

Angulo ()
]

AN

datad
datab
datas
—F—data7
—I—data8
% datad

data10

== wdatall

— mgatal]

1 15 2 25 3 35 4 1 15 2 25 3 35 4
TIMULL 7 Z[MU ] 7 S[IMU,) i 4[IMU, ] TIMU] 4 ZMU ] 7 S[IMU,) i 4[IMU,]

(a) Agarre 1 (b) Agarre 2

100 Suji1 2 3 4586 7 8 910/ Ensy:1/ Posi1/ Agam3d 100 Suji1 2 3 456 7 8 910/ Ensy:1 / Posi1/ Agam4
80 80
80 80
40 40
o T—datai | o | —F—datai |
=3 —F—dataz 2 N F—dataz =
2 T—data3 [T 2 —f—data3 [F
datad datad |
datas datas
datas datas
—F—data7 —F—data7
T— datad —F—datag
T datas ¥ datas
datald data | |
= =datati — =datati
100 100
1 15 2 25 3 35 4 1 15 2 25 3 35 4
TOMU] 7 20MU, ] 0 3[IMUL] 4 IMU, ] TOMUL] 7 20MU, ] 0 3(MU,] 4 IMU, ]

(c) Agarre 3 (d) Agarre 4

Figura 5-16.: Datos IMU ensayo 1 Posicién 1 agarre 1 2 3 4

En las graficas se representa el promedio de la muestras de los sensores IMU
para cada sujeto de prueba y la varianza entre voluntarios.

Se observa. Segun las lineas de tendencia un comportamiento particular pa-
ra cada posicion. Por otro se visualiza un patrén comin en todos los sujetos.
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Andlisis Grafico de datos de los sensores FSR de los diez sujetos de
prueba en el ensayo numero 1, Posicién 2 Agarres 1 2 3 4

Suji1 2 3 456 7 8 910/ Ensy:1/ Pos:2/ Agam1 45Suj:‘\ 2345678 910/ Ensy:1/ Pos:2/! Agam1
—F— datat —F— datal
ar —F—data2 |4 4 —F—dataz |4
T—data3 T—data3
15h datad | | 15 datad | ]
daias - daias
daias daias
3ir —E—data7 || 3 —E—data7 ||
— —F—datas — —F—datas
<325 F  data || 2325 F  datad ||
2+ datal0 & datald
= L = datald || c m— datald |
g 2 T g 2 : TR
151 15
ir 1
05 3 05
*
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Sensor ADC (No.) Sensor ADC (No.)
(a) Agarre 1 (b) Agarre 2
Suj:1 2 3 456 7 8 910/ Ensy:1/ Pos:2/ Agam3 45SuJ:‘V 2 34567 8 910/ Ensy:1/ Pos:2/ Agam3
—F— data? —F— datat
4t —F—dataz |+ 4 —F—dataz |+
1 data3 1 —data3
35k datad | 25 datad | ]
datas datas
——— daias —— daias
ir =~ —F—data7 || 3 =~ —F—qata7 ||
— —F—data8 — —F—data8
2325 T cates | 235 F ates [
5 datal0 = datal0
= L w— datall | | = m— datall | |
s ? g 2
151 15
ir 1
05 05
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Sensor ADC (No.) Sensor ADC (No.)
(c) Agarre 3 (d) Agarre 4

Figura 5-17.: Datos FSR ensayo 1 Posicién 2 agarres 1 2 3 4

En las graficas se representa el promedio de la muestras de los sensores FSR
para cada sujeto de prueba y la varianza entre voluntarios.

Se observa. Segun las lineas de tendencia un comportamiento particular para
cada agarre, incluso si se compara con los mismos agarres en la posicién uno.
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Por otro lado se visualiza una mayor dispersién de datos entre sujeto y su-
jeto, este comportamiento puede darse ante la complejidad de ejecutar la
posicion dos por determinado tiempo.

Suji1 2 3 4586 7 8 910/ Ensy:1/ Posi2/ Agam1 Suji1 2 3 456 7 8 910/ Ensy:1/ Posi2/ Agam2

100

100

e ] £ =
datat
o —I— data2 = 417—1—-1;:2 =~
E —F— data3 2 ER s
< 1 datas < —F—datad 1
datas A
datas
= B e
daist 60 —1— datas
£ data8 % datag
g 80 data10
dalati - datall
-100
i 15 2 25 3 35 4 i 15 2 25 3 35 4
TOMULT 7 2[IMU, ) 1 3[MUL] 4 4 [IMU, ) TOMULT 0 2[IMU, ) 1 30MU,] i 4 (MU, )
(a) Agarre 1 (b) Agarre 2
100 Suj:1 2 3 456 7 8 910/ Ensy:1/ Pos:2/ Agam3 100 Suj:1 2 3 456 7 8 910/ Ensy:1/ Pos:2/ Agam4
80 80
607, 60
L35 ——datat = =TT datal 1
o |—F—oata2 | o | ete2 |
> T 51 3 T data3 s
Y [
R q datas q
T data6 data
40 - _I_ﬂ:‘:, —E—data7
—F—datag 1 datas
50 - T 1 50 T dated
datald daiald
80| - atall 9 80 = =datall
100 . L . L . 00 . L L L L
i 15 2 25 3 35 4 i 15 2 25 3 35 4
TOMULT 7 2[IMU, ) 1 3[IMUL] 4 4 [IMU,) TOMULT # 2[IMU, ) 1 3[MU,] 4 4[IMU, )
(c) Agarre 3 (d) Agarre 4

Figura 5-18.: Datos IMU ensayo 1 Posicién 2 agarres 1 2 3 4

En las graficas se representa el promedio de la muestras de los sensores IMU
para cada sujeto de prueba y la varianza entre voluntarios.

Se observa. Segun las lineas de tendencia un comportamiento particular pa-
ra la segunda posicion.
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No obstante se visualiza una mayor dispersiéon de los datos entre sujeto y su-
jeto en comparacion con los datos de la posicién uno, este comportamiento
puede darse ante la complejidad de mantener la posicién dos por determi-
nado tiempo.

Se adjunta como Anexo E el andlisis grdafico correspondiente al ensayo 1
Posicion 1y 2 para los 10 sujetos y los agarres 1234 (sensores de Fuerza e
Inerciales

Se adjunta como Anexo F el andlisis grdfico correspondiente al ensayo 1
Posicién 2 para los 10 sujetos y los agarres 1234 (sensores de Fuerza e
Inerciales

Se adjunta como Anexo G el andlisis grdfico correspondiente a los ensayos
1 2 3 4 Posicion 1 para los 10 sujetos y agarre 1 (sensores de Fuerza e
Inerciales

Se adjunta como Anexo H el andlisis grdfico correspondiente a los ensayos
1 2 3 4 Posicionl para los 10 sujetos y agarre 1 234 (sensores de Fuerza e
Inerciales

Se adjunta como Anexo H el andlisis grdfico correspondiente a los ensayos

1 2 8 4 Posicionl para los 10 sujetos y agarre 1 234 (sensores de Fuerza e
Inerciales
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6. Algoritmos De Clasificacion

6.1. Descripcidon Pruebas realizadas

Se implementaron algoritmos de Regresion Logistica One Vs All. De igual
manera se ejecutaron algunas herramientas de clasificacién pre-construidas
en Matlab, en especifico el método SVM Cuadratica .

Se tuvieron en cuanta varios escenarios basandose en la base de datos ob-
tenida durante el desarrollo del proyecto.

En los numerales 6.2.1; 6.2.2; 6.2.3 se ejecutaron validaciones incluyendo
solamente el algoritmo de regresién logistica One Vs All.

En los numerales 6.2.4; 6.2.5; 6.2.6; 6.2.7 se ejecuto el algoritmo de regresién
logistica One Vs All en comparaciéon con el método SVM.

Los diferentes escenarios ejecutados estan descritos en cada numeral junto
con los resultados.

Se adjunta como Anexo K los algoritmos de clasificacion de Regresion Logisti-
ca.
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6.2. Regresion Logistica One VS All

6.2.1. Método Clasificacion One Vs All Regresion
Logistica, un ensayo, una posicidn, cuatro agarres,
para cada sujeto.

De la base de batos se extrajo los datos correspondientes a un ensayo, una

posicién, cuatro agarres.

El conjunto de entrenamiento se construyé aleatoriamente por el setenta
por ciento de las muestras seleccionadas para un total de 4200 elementos,
12 caracteristicas, 4 correspondientes a senales de los dos sensores de movi-
miento inercial (IMU) y 8 correspondientes a los sensores de fuerza (FSR).

El algoritmo predecira cuatro clases o etiquetas.

m=4200; Conjunto de Validacion=1800; n=12; Clases=4, conformadas por
la posicién Angulo recto con los cuatro agarres.

Se relaciona la exactitud y error del algoritmo en el conjunto de entrena-
miento y en el conjunto de Validacion.

True Class
True Class

1 2 3 4
Predicted Class Predicted Class

(a) Voluntario 1 (b) Voluntario 2

Figura 6-1.: Matriz de confusién C1 S1yS2
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Clasificador 1

2*Voluntario | Conjunto de Entrenamiento | Conjunto de Validacién

Exactitud Error Exactitud Error

1 99,21 0,79 99,61 0,39

2 100 0 100 0

3 99,66 0,34 99,61 0,39

4 100 0 100 0

) 96,33 3,67 96,16 3,84

6 100 0 100 0

7 99 1 98,83 1,17

8 100 0 100 0

9 100 0 100 0

10 98,95 1,05 99,22 0,78

Tabla 6-1.: Relacion Exactitud y Error Clasificador 1

2 3
Predicted Class

(a) Voluntario 3

Figura 6-2.: Matriz de confusién C1 S3yS4
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2 3
Predicted Class

(b) Voluntario 4




w2 3 w2
5 5
£ £

3 3

4 31 4

1 2 3 4 1 2 3 4
Predicted Class Predicted Class
(a) Voluntario 5 (b) Voluntario 6

Figura 6-3.: Matriz de confusiéon C1 S5YS6

True Class
True Class

2 3 4 1
Predicted Class

(a) Voluntario 7 (b) Voluntario 8

2 3
Predicted Class

Figura 6-4.: Matriz de confusiéon C1 STYS8
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True Class
True Class

1 2 3 4 1 2 3 4
Predicted Class Predicted Class

(a) Voluntario 9 (b) Voluntario 10

Figura 6-5.: Matriz de confusiéon C1 S9YS10

Segun la tabla 6-1 y observando las matrices de confusion obtenidas del
conjunto de validacion, se aprecia que manejando una sola posicién, con
cuatro agarres y un solo ensayo el valor de la exactitud es alta.

6.2.2. Método Clasificacion One Vs All Regresion
Logistica, cuatro ensayos, dos posicion, cuatro
agarres, para cada sujeto con IMU.

De la base de batos se extrajo los datos correspondientes a cuatro ensayos,
dos posiciones, cuatro agarres.

El conjunto de entrenamiento se construyo6 aleatoriamente por el setenta
por ciento de las muestras seleccionadas para un total de 33600 elementos,
12 caracteristicas, 4 correspondientes a senales de los dos sensores de movi-
miento inercial (IMU) y 8 correspondientes a los sensores de fuerza (FSR).
El algoritmo predecira ocho clases o etiquetas.

m=33600; Conjunto de Validacion=14400; n=12; Clases=8, conformadas
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por las dos posiciones con los cuatro agarres.

Se relaciona la exactitud y error del algoritmo en el conjunto de entrena-

miento y en el conjunto de Validacion.

Clasificador 2 con IMU
Voluntario | Conjunto de Entrenamiento | Conjunto de Validacién

Exactitud Error Exactitud Error
1 93,73 6,27 93,95 6,05
2 92,57 7,43 92,38 7,62
3 88,28 11,72 88,49 11,5
4 94,15 5,85 93,88 6,12
5 94,81 5,19 94,68 5,32
6 99,82 0,18 99,75 0,25
7 88,93 11,07 88,7 11,3
8 93,3 6,7 93,38 6,62
9 94,51 5,49 94,75 5,25
10 87,64 12,36 87,39 12,6

Tabla 6-2.: Relacién Exactitud y Error Clasificador 2
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True Class

1 2 3 4 5
Predicted Class

(a) Voluntario 1

True Class

6 146

2 3 4 5 6 k7 8
Predicted Class

(b) Voluntario 2

Figura 6-6.: Matriz de confusién C2 S1yS2

True Class

2 3 4 5 6 k7
Predicted Class

(a) Voluntario 3

True Class

89

1 2 3 4 5 6
Predicted Class

(b) Voluntario 4

Figura 6-7.: Matriz de confusiéon C2 S3yS4
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True Class

True Class

w

N

o

2 143

w

1 2 3 4 5 6 k7 8
Predicted Class

(a) Voluntario 5

w

N

o

True Class

@

1800

1 2 3 4 5 6 k7 8
Predicted Class

(b) Voluntario 6

Figura 6-8.: Matriz de confusién C2 S5yS6

N

E

1 2 3 4 5 6 k7 8
Predicted Class

(a) Voluntario 7

w

N

El

True Class

1 2 3 4 5 6 k2 8
Predicted Class

(b) Voluntario 8

Figura 6-9.: Matriz de confusién C2 S7yS8
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True Class

True Class

1 2 3 4 5 6 E 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Predicted Class Predicted Class

(a) Voluntario 9 (b) Voluntario 10

Figura 6-10.: Matriz de confusion C2 S9yS10

Segun la tabla 6-2 y observando las matrices de confusién las dos posicion,
con cuatro agarres y cuatro ensayos el valor de la exactitud es disminuye
respecto al clasificador 1. Dado a factores como el aumento significativo de
muestras, y a desviaciones causadas por los intervalos entre ensayo y ensayo.

6.2.3. Meétodo Clasificacion One Vs All Regresion
Logistica, cuatro ensayos, dos posicion, cuatro
agarres, para cada sujeto sin IMU.

De la base de batos se extrajo los datos correspondientes a cuatro ensayos,

dos posiciones, cuatro agarres.

El conjunto de entrenamiento se construyé aleatoriamente por el setenta
por ciento de las muestras seleccionadas para un total de 33600 elementos,
8 caracteristicas correspondientes a los 8 sensores de fuerza (FSR). El algo-

ritmo predecira ocho clases o etiquetas.

m=33600; Conjunto de Validacion=14400; n=8; Clases=8, conformadas por
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las dos posiciones con los cuatro agarres.

Se relaciona la exactitud y error del algoritmo en el conjunto de entrena-
miento y en el conjunto de Validacion.

Clasificador 3 sin IMU
Voluntario | Conjunto de Entrenamiento | Conjunto de Validacién
Exactitud Error Exactitud Error
1 85,83 14,17 85,46 14,5
2 88,81 11,19 88,75 11,3
3 66,58 33,42 66,47 33,5
4 92,27 7,73 91,44 8,56
5 85,69 14,31 85,54 14,5
6 98,49 1,51 98,45 1,55
7 85,89 14,11 85,86 14,1
8 78,03 21,97 77,88 22,1
9 81,73 18,27 81,55 18,5
10 76,69 23,31 77,312 22,7

Tabla 6-3.: Relacién Exactitud y Error Clasificador 3
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True Class
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Figura 6-11.: Matriz de confusion C3 S1yS2
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Figura 6-12.: Matriz de confusiéon C3 S3yS4
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Figura 6-13.: Matriz de confusion C3 S5yS6
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Figura 6-15.: Matriz de confusion C3 S9yS10

Segun la tabla 6-3 y observando las matrices de confusién para dos posicion,
con cuatro agarres y cuatro ensayos el valor de la exactitud es disminuye
respecto al clasificador 1 y 2. Dado a factores como el aumento significativo
de muestras, y a desviaciones causadas por los intervalos entre ensayo y
ensayo, adicionado la falta de cuatro caracteristicas referentes a las IMU.
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Comparacién entre los clasificadores 2 y 3

Los clasificadores 2 y 3 son de naturaleza similar en cuanto al tamano de

la muestra. No obstante en el clasificador 3 se descarto el uso de las ca-

racteristicas suministradas por los sensores de movimiento inercial (IMU).

Es decir en el clasificador dos se contemplaron 12 caracteristicas para el

entrenamiento y validacion mientras que en el clasificador tres, solamente

se contemplo ocho caracteristicas.

Se relaciona la diferencia entre los valores de exactitud de los conjuntos de

validacion entre los clasificadores dos y tres.

Sujeto

diferencia Exactitud

1

8,49

3,63

22,02

2,44

9,14

1,3

2,84

15,5

O 00| || U =] W N

13,2

—
[es}

10,078

Tabla 6-4.: Diferencia en la Exactitud del conjunto de validacion con rela-

cién al uso de los sensores de Movimiento Inercial IMU

Con base en la informacién de la tabla 6-4 se evidencia que el uso de los

sensores de movimiento inercial IMU mejoran la calidad del clasificador.
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6.2.4. Comparaciéon Método SVM Cuadratico con
Método One Vs All Regresién Logistica, cuatro
ensayos, una posicion, cuatro agarres, tres sujetos.

De la base de batos se extrajo los datos correspondientes a cuatro ensayos,
una posicion, cuatro agarres, tres sujetos.

El conjunto de entrenamiento se construyé aleatoriamente por el setenta
por ciento de las muestras seleccionadas para un total de 50400 elementos,
8 caracteristicas correspondientes a los 8 sensores de fuerza (FSR). El algo-
ritmo predecird cuatro clases o etiquetas.

m=33600; Conjunto de Validacion=21600; n=8; Clases=4, conformadas por
la posicién angulo recto con los cuatro agarres.

Para ambos algoritmos se utilizo los mismos conjuntos de entrenamiento y
validacion. En Matalab mediante las herramientas de clasificacion se entre-
nara el sistema mediante validaciéon cruzada con el algoritmo SVM.

Regresion Logistica SVM Cuadrético
Exactitud CE | Exactitud CV | Exactitud CE | Exactitud CV
66,33 66,3 99,7 99,82

Tabla 6-5.: Comparacion Método SVM Cuadratico con Método One Vs
All Regresion Logistica, cuatro ensayos, una posicion, cuatro
agarres, tres sujetos
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True Class
True Class

1 2 3 4
Predicted Class Predicted Class

(a) Matriz de Confusién Regresién (b) Matriz de Confusién SVM SVM
Logistica

Figura 6-16.: Matriz de Confusion comparacién Regresién Logistica con
SVM

De acuerdo a la informaciéon contenida en la tabla 6-5 se evidencia que la
exactitud del algoritmo de regresion logistica One Vs All presenta disminu-
cion dado el aumento de muestras y la inclusién de tres sujetos de prueba.No
obstante el algoritmos SVM presenta un 6ptimo comportamiento.

6.2.5. Comparacion Método SVM Cuadratico con
Método One Vs All Regresion Logistica, cuatro
ensayos, dos posiciones, cuatro agarres, tres
sujetos con IMU.

De la base de batos se extrajo los datos correspondientes a cuatro ensayos,

dos posiciones, cuatro agarres, tres sujetos.
El conjunto de entrenamiento se construyo6 aleatoriamente por el setenta

por ciento de las muestras seleccionadas para un total de 100800 elementos,
12 caracteristicas, 4 correspondientes a senales de los dos sensores de movi-
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miento inercial (IMU) y 8 correspondientes a los sensores de fuerza (FSR).
El algoritmo predecira ocho clases o etiquetas.

m=100800; Conjunto de Validacién=43200; n=12; Clases=8, conformadas
por las dos posiciones con los cuatro agarres.

Para ambos algoritmos se utilizo los mismos conjuntos de entrenamiento y
validacion. En Matalab mediante las herramientas de clasificacion se entre-

nara el sistema mediante validaciéon cruzada con el algoritmo SVM.

Regresion Logistica SVM Cuadratico
Exactitud CE | Exactitud CV | Exactitud CE | Exactitud CV
66,27 65.93 99,4 99,59

Tabla 6-6.: Comparacion Método SVM Cuadratico con Método One Vs
All Regresiéon Logistica, cuatro ensayos, dos posiciones , cuatro

agarres, tres sujetos

True Class
True Class

@
@
~

1 2 3 4 5 6 7 8
Predicted Class Predicted Class

1 2 3

(a) Matriz de Confusién Regresién (b) Matriz de Confusién SVM SVM
Logistica

Figura 6-17.: Matriz de Confusion comparacién Regresién Logistica con
SVM
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De acuerdo a la informacién contenida en la tabla 6-6 se evidencia una
mayor eficiencia en el Método SVM Cuadratico en relacién con el Método
One Vs All Regresion Logistica.

6.2.6. Comparacion Método SVM Cuadratico con
Método One Vs All Regresiéon Logistica, cuatro
ensayos, dos posiciones, cuatro agarres, tres
sujetos sin IMU.

De la base de batos se extrajo los datos correspondientes a cuatro ensayos,
dos posiciones, cuatro agarres, tres sujetos.

El conjunto de entrenamiento se construyd aleatoriamente por el setenta
por ciento de las muestras seleccionadas para un total de 100800 elementos,
8 caracteristicas correspondientes 8 sensores de fuerza (FSR). El algoritmo
predecira ocho clases o etiquetas.

m=100800; Conjunto de Validacién=43200; n=8; Clases=8, conformadas
por las dos posiciones con los cuatro agarres.

Para ambos algoritmos se utilizo los mismos conjuntos de entrenamiento y

validacion. En Matalab mediante las herramientas de clasificacion se entre-
nara el sistema mediante validaciéon cruzada con el algoritmo SVM.
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Regresion Logistica SVM Cuadratico
Exactitud CE | Exactitud CV | Exactitud CE | Exactitud CV
49,35 49,04 95,6 95,87

Tabla 6-7.: Comparacion Método SVM Cuadratico con Método One Vs
All Regresién Logistica, cuatro ensayos, dos posiciones , cuatro

agarres, tres sujetos, Sin IMU

11 1215

1113 97

180 7

True Class
True Class

5 569

914 618

8| 623 48 382 220 | 1157 | 423 66 -
7

1 2 3 4 5 6 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Predicted Class Predicted Class

(a) Matriz de Confusién Regresién (b) Matriz de Confusién SVM SVM

Logfstica

Figura 6-18.: Matriz de Confusién comparacion Regresién Logistica con
SVM

Como se ilustra en la figura 6-7 la ausencia de las IMU afecto de manera
considerable el Método de regresién logistica One Vs AlL
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6.2.7. Comparaciéon Método SVM Cuadratico con
Método One Vs All Regresién Logistica, Tres
ensayos de entrenamiento un ensayo de validacién
, dos posiciones, cuatro agarres, tres sujetos.

De la base de batos se extrajo los datos correspondientes a tres Ensayos ,

dos posiciones, cuatro agarres, tres sujetos,para el conjunto de entrenamien-
to.

De igual manera se extrajo los datos correspondientes a un Ensayo , dos
posiciones, cuatro agarres, tres sujetos,para el conjunto de validacién.

Conjunto de entrenamiento:

m=144000; n=8; Clases=8, conformadas por las dos posiciones con los cua-
tro agarres.

Conjunto de Validacién:
m=48000; n=8; Clases=8, conformadas por las dos posiciones con los cua-
tro agarres.

Regresion Logistica SVM Cuadratico
Exactitud CE | Exactitud CV | Exactitud CE | Exactitud CV
77.59 40.27 99.9 45,87

Tabla 6-8.: Comparacion Método SVM Cuadratico con Método One Vs All
Regresion Logistica, Tres ensayos de entrenamiento un ensayo
de validacion , dos posiciones, cuatro agarres, tres sujetos
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Figura 6-19.: Matriz de Confusién comparacién Regresion Logistica con
SVM

Al ver la informacién contenida en la tabla 6-8 podemos informa varios fac-
tores.

= El método de SVM frente al de regresién logistica One vs All presenta
mayor exactitud en la prediccién de las clases.

= En este experimento el conjunto de entrenamiento se formo con los
tres primeros ensayos, mientras que la validacion se formo con el cuar-
to ensayo. Se evidencia que tanto el método de regresién logistica One
Vs ALL como el método SVM presentan un alto error en la prediccién
del conjunto de validacion.
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7. Aplicacion para Validacion
Online

Hasta el momento se ha evaluado de manera off-line el sistema implemen-
tado, es decir en un intervalo de tiempo se registré toda la informacion de
los diferentes sujetos (de acuerdo al protocolo presentado) y posteriormen-
te se evalué la exactitud de los algoritmos de clasificacion. A pesar de la
utilidad de este esquema procedimental, realmente no es el que se utilizaria
en el control de una protesis, en cuyo caso el sistema deberia realizar todas
las actividades de forma continua y en un corto lapso de tiempo, es decir
registrar las senales, procesarlas, clasificarlas y con base en los resultados
generar una orden que conlleve al desarrollo de un accién particular en la
proétesis (abrir la mano, cerrarla etc).

Esta tltima fase del proyecto tenia por objetivo demostrar el funcionamien-
to del sistema de manera on-line, basicamente siguiendo el esquema de pasos
que serian necesarios ejecutar para el control de una protesis real. Para ello
se elaboré una aplicacién de usuario en Matlab a través de la cual se reali-
zan de manera continua las siguientes actividades: registrar las senales que
entrega el dispositivo electronico, procesarlas y clasificarlas para finalmente
generar una salida que simule la accién que deberia efectuar la protesis.

Durante la fase destinada a la construccién de la base de datos (para el
procesamiento off-line de la informacién) se opté por elaborar otra aplica-
cion en Matlab para facilitar el procedimiento de registro y disminuir las
probabilidades de error en el proceso, esta aplicacion fue presentada en el
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7. Aplicacion para Validacion Online

capitulo 5 y constituyo el punto de partida para la aplicacion de validacion
on-line.

En la figura 7-1 se presenta la ventana a través de la cual el usuario puede
observar el funcionamiento del sistema implementado. A diferencia de la
aplicacion anterior, esta no cuenta con los campos destinados a recopilar la
informacion del sujeto de prueba, en su lugar se incluyé un nuevo campo a
través del cual se selecciona el clasificador a utilizar (el cual ha sido previa-
mente entrenado).

4|

Clasificador [S1 ¥ Inicio
Eje X Eje Y
90 90
Z e
o o
s 0 =
> =
c c
ey T
-90 -90
| | |
Posicion Agarre

Figura 7-1.: Ventana - Aplicacién para validacién On-line

Los ensayos realizados con la aplicacion, evidenciaron que el desempeno
on-line del sistema implementado es inferior a los obtenidos en los anali-
sis off-line, en lo que concierne a la exactitud de los agarres predichos por
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7. Aplicacion para Validacion Online

el sistema. Esto es evidente aun cuando la evaluacion se realiza de forma
visual y no se cuantifica. De acuerdo a los resultados off-line se esperaria
que el acierto en la prediccién de los agarres fuese cercano al 90 %, es decir
que por cada 10 combinaciones de agarre-posicién diferentes el sistema de-
beria equivocarse solo 1 vez, sin embargo se encuentra que a pesar de que
la exactitud en la prediccién de la posicién es casi del 100 %, la exactitud
en la prediccién de los agarres es mucho menor, incluso podria decirse que
entorno al 50 %.

Con base en los resultados visuales obtenidos, se optd por realizar un anéli-
sis, off-line, del desempeno de los clasificadores simulando las condiciones a
las cuales se veria expuesto el sistema durante una prueba on-line. A con-
tinuacion se describen las pruebas realizadas y se presentan algunas tablas
con los resultados obtenidos.

Todas las pruebas fueron realizadas empleando clasificadores supervisados
basados en maquinas de soporte vectorial, los cuales fueron configurados
para utilizar el 100 % de los datos que se ingresan y realizan validacién cru-
zada con 5 iteraciones durante el entrenamiento para reducir el sobreajuste.

1. Se seleccion6 como sujeto de prueba el nimero 4, debido a que éste fue
el utilizado inicialmente para las pruebas on-line. Se tomaron todas las me-
didas del Ensayo 1 para entrenar el clasificador y se utilizaron todas las
medidas del ensayo 4 para validar su desempeno. De esta forma se simula
el retiro del brazalete y su posterior reubicacién. En esta prueba se obtuvo
una exactitud del 40.47% en la prediccién del agarre, lo cual corresponde
aproximadamente con lo observado en las pruebas on-line.

2. Se repitié el proceso descrito en la prueba No. 1 pero se adiciono el
conjunto de muestras del Ensayo 2 al conjunto de entrenamiento. En esta
prueba se obtuvo una exactitud del 50.48 % en la prediccion del agarre.

3. Se adicionaron las muestras del Ensayo 3 al conjunto de entrenamiento y
se repitio el proceso descrito en las pruebas 1 y 2. En esta prueba se obtuvo
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7. Aplicacion para Validacion Online

una exactitud del 67.01 % en la prediccién del agarre.

S | Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Validacién
Ensayos Exactitud | Muestras | Ensayos | Exactitud | Muestras

411 100 12000 4 40.47 12000
11]2 99.9 24000 4 50.48 12000
11213 99 36000 4 67.01 11200

Tabla 7-1.: Relacién exactitud y Error Clasificador 1

Un analisis preliminar de estas pruebas permite inferir que el incremento
en el nimero de ensayos podria mejorar el desempeno de las medidas on-
line, tomando en cuenta que el conjunto completo de medidas empleadas
para la etapa de validacién corresponden a un ensayo completamente nuevo.

Tomando en cuenta las implicaciones que conlleva el protocolo para adquirir
nuevas muestras, principalmente el tiempo de registro y la disponibilidad
de tiempo de los sujetos, se planted evaluar otra alternativa. Para entrenar
el clasificador se utilizaron todas las muestras de los ensayos No. 1, 2 y 3
mas una pequena porcién del ensayo No. 4 (destinado completamente a la
validacion en las pruebas anteriores). Para ello se separé en dos partes el
conjunto de muestras del ensayo No. 4, un subconjunto fue utilizado para
complementar las muestras empleadas durante el entrenamiento, y el sub-
conjunto restante fue utilizado para evaluar el desempeno del clasificador.
En las siguientes tablas se presentan los resultados obtenidos, inicialmente
se evaluo el desempeno de los clasificadores con los registros del sujeto No. 4
y posteriormente se complementé el estudio realizando las mismas pruebas
con los sujetos 1, 2 y 3.

En estas tablas se evidencia que al momento de incluir datos del ensayo de

validacién en el conjunto de entrenamiento, se produce un cambio positi-
vo en la exactitud de la prediccion. Los cambios son tan notables, que el
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7. Aplicacion para Validacion Online

solo hecho de incluir una muestra conlleva a un incremento de alrededor

del 20% o mas en la exactitud de prediccién del clasificador, y cuando se

incluye 4 muestras se consiguen exactitudes del orden del 85 % en promedio.

Se adjunta como Anexo L el algoritmo de la Aplicacion de validacion Online

S | Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Validacién
Ensayos Exactitud | Muestras | Ensayos | Exactitud | Muestras

41141 100 12800 4 67,14 11600
1| 2 |4][13 99,9 24400 4 69,2 11600
1] 2 4 [1] 99 36400 4 83,22 11600

Tabla 7-2.: Relacion exactitud y Error Clasificador 1

S | Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Validacién
Ensayos Exactitud | Muestras | Ensayos | Exactitud | Muestras

411413 100 12800 4 84,19 11200
1 2 4 11 3] 99,8 24800 4 79,17 11200
1 2 41 3] 99 36800 4 83,74 11200

Tabla 7-3.: Relacion exactitud y Error Clasificador 1

Desde luego desde el punto de vista de la finalidad la préactica del sistema,

esto implicaria destinar un tiempo para el reentrenamiento cada vez que

el sujeto se instale el brazalete o la protesis, sin embargo esta alternativa

podria considerarse viable tomando en cuenta el tiempo necesario que con-

llevarfa este proceso y que solo se requeriria realizar una vez (alrededor de

5 minutos para registrar una medida completa, realizar el procesamiento de

la informacién y reentrenar el algoritmo de clasificacion).
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8. Conclusiones

El desarrollo de prétesis y el estudio de mecanismos para su control, si-
gue siendo un campo relevante y abierto, la complejidad de la problematica
obliga a un anélisis desde diversas perspectivas y areas del conocimiento, lo
cual desde luego desborda los objetivos del presente trabajo, sin embargo las
actividades realizadas y los resultados obtenidos constituyen un aporte en
esta linea, particularmente en lo concerniente a la identificacién de intencio-
nalidad de movimiento, considerando esta etapa como un paso fundamental
para el posterior control de prétesis.

El trabajo se dividi6 en 4 fases, (1) construccién de un dispositivo electrénico
[conjunto: brazalete, sensores, microcontrolador| para registrar informacién
correlacionada con el movimiento de brazo y agarres efectuados por un su-
jeto de prueba, (2) elaboracién de un protocolo de medida y construccién
de una base de datos con la informacion recolectada de 10 sujetos de prue-
ba, (3) uso y validacién de herramientas computacionales para la prediccién
automaética del movimiento realizado por los sujetos de prueba, y (4) elabo-
racién de una aplicacion para demostrar el desempeno on-line del sistema
desarrollado.

El dispositivo electrénico fue construido empleando elementos de bajo cos-
to, tanto los sensores de fuerza, sensores de movimiento inercial y el mi-
crocontrolador son de gama baja, sin embargo las medidas recopiladas y el
algoritmo implementado, basado en interrupciones, reflejan un desempeno
adecuado para el registré de las variables fisicas abordadas. Desde luego es
conveniente recordar que este prototipo se enfocé al estudio de identificacion
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8. Conclusiones

de intencién de movimiento con posiciones y agarres estables, manteniendo
fija la configuracién durante cada periodo de registré (por al menos 5 se-
gundos).

El protocolo implementado, el niimero de sujetos, ensayos y medidas, fueron
adecuados para la construccion de una base de datos acorde con las necesi-
dades establecidas por los objetivos del presente proyecto, dicha informacién
permitio desarrollar apropiadamente los procesos de identificaciéon basados
en técnicas de aprendizaje automatico. La base de datos construida puede
ser utilizada como punto de partida en estudios posteriores, los cuales se
orienten a la optimizacién de los algoritmos de identificacion, analisis es-
tadisticos de las senales etc.

Los resultados obtenidos por los algoritmos de identificacion automatica,
Regresion Logistica y maquinas de Soporte Vectorial, permitieron inferir
un comportamiento adecuado del sistema en conjunto, resaltdandose los si-
guientes dos aspectos: (1) las senales entregadas por los sensores de fuerza
permitieron identificar adecuadamente los 4 agarres abordados en el presen-
te estudio, y (2) el uso de las IMU mejoré el desempeno de los sistemas de
identificacién. Desde luego los resultados también reflejan algunas limitan-
tes del presente prototipo, las cuales se deberian abordar para el desarrollo
de un sistema mas robusto; particularmente se observo que el aumento de
ensayos con cada sujeto contribuye positivamente a disminuir el error en
la prediccién de los agarres y de esta forma mejora el desempeno de las
pruebas on-line, aspecto que queda en evidencia en los ensayos realizados
con la aplicacion de demostracién elaborada en Matlab.
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9. Trabajos futuros

Con base en la realizacién de este trabajo se desglosan actividades y trabajos
que pueden dar continuidad al presente proyecto en busqueda de optimizar
el desempeno del sistema desarrollado.

Analizar a profundidad el desempeno de los algoritmos de clasificacién
(ajustar los pardmetros) y probar otros.

= Emplear una IMU con 9 DOFS, tomando en cuenta el desplazamiento
del angulo en el plano.

» Realizar medidas con mas angulos del brazo y mas agarres.

» Realizar medidas con variaciones dindmicas del dangulo del brazo (no
estdticas o a angulos fijos).

» Realizar medidas incluyendo como variable la fuerza ejercida en cada
agarre (por ejemplo ubicar sensores de presion en los dedos).

» Aumentar el nimero de sensores de presién (por ejemplo disefiar un
brazalete que contenga una matriz de sensores en lugar de un solo
arreglo lineal)
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9. Trabajos futuros

Incluir otra IMU para realizar medidas variando el giro de la muneca
y/o el antebrazo.

Realizar ensayos registrando de forma simultanea senales de electro-
miografia.

Realizar ensayos registrando de forma simultanea senales de electro-
encefalografia.

Realizar pruebas con sujetos que hayan sufrido la amputacion del
miembro superior.

Aumentar el nimero de sujetos y hacer un andlisis tomando parame-
tros como el género, la edad.

Definir un método para normalizar las medidas de presion entre los
diferentes sujetos, y repetir los analisis con este ajuste.

Acondicionar externa o internamente las senales entregadas por los
sensores de fuerza, bien sea para trabajarlos en margen lineal o calcu-
lar exactamente la presion que esta ejerciendo cada sensor de presion.
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Anexos
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A. Anexos: General

Para facilitar la consulta, analisis y reproduccion, de todas las actividades
descritas en el presente proyecto, la base de datos y los programas desarro-
llados se encuentran disponibles a través del siguiente enlace:

https://drive.google.com/drive/folders/1IFfOWYExTgec7-1q63g4i0w...
GIAeHbzUXN?usp=sharing
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B. Anexo |: Caédigo en lenguaje
C — Programa del
microcontrolador

#include <avr/io.h>
#include <avr/interrupt.h>
#include <avr/wdt.h>

#define n_muestras 20
#define IMU1_DIR 0x68
#define IMU2_DIR 0x69
#define DIR_WHO_AM_I 0x75
#define DIR_ACCEL 0x3b
#define DIR_GYRO 0x43
#define DIR_TEMP 0x41
#define DIR_CONFIG Ox1A
#define DIR_ACCEL_CONF 0x1C
#define DIR_GYRO_CONF 0x1B
#define DIR_FIFO_EN 0x23
#define DIR_FIFO_COUNTH 0x72
#define DIR_FIFO_COUNTL 0x73
#define DIR_FIFO_DATA 0x74
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B. Anexo I: Cédigo en lenguaje C — Programa del microcontrolador

#define DIR_PWR_MGMT_1 0x6B
#define DIR_PWR_MGMT_2 0x6C
#define DIR_SMPLRT 0x19

#define DIR_INT_ENABLE 0x38

#define I2C_escribiendo O
#define I2C_leyendo 1

e R S DEFINICION DE VARIABLES GLOBALES
volatile unsigned int n_comp;
volatile unsigned char x;

volatile unsigned int sensor_ADC_Temp[16];

volatile unsigned char sensor_ADC[16];

volatile unsigned char sensor_buffer([8];

volatile unsigned char datos_buffer[52];

volatile unsigned char canal_sensor;

volatile unsigned char c_dato_Tx;

volatile unsigned int n_medida;

volatile unsigned char n_medidas_ADC;

volatile unsigned char reading;

volatile unsigned char 1i,j,q;

volatile unsigned char IMU_WriteMode, ..
IMU_ReadMode, IMU1_WriteMode, IMU1_ReadMode,...
IMU2_WriteMode, IMU2_ReadMode;

volatile unsigned char accell[6];

volatile unsigned char giro[6];

volatile unsigned char temp[2];

volatile unsigned char datoPruebal[14];

volatile unsigned char datoR_I2C[14];

volatile unsigned char dato_IMU1[14];

volatile unsigned char dato_IMU2[14];
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volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
volatile

unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned

char
char
char
char
char
char
char
char
char
char
char
char
char
char

config_temp();

config_I2C(void);
config_IMU(void) ;
nada(void);

datoW_I2C;
contDatoPrueba;
proceso_I2C;
estado_I2C;
dir_reg_I2C;
num_dato_leido;
num_datos_leer;
num_datos_Tx;
band_Datos_IMU_Completo;
guardando_datos;
Cuenta_datos_guardados;
cuenta_leds;

LEDS_G;
n_comp2,led_segundos;

PROTOTIPOS DE FUNCION

config_serial(void);
config_ADC(void);
config_puertos(void);
config_Int_Ext(void);
config_watchdog(void) ;

delay_mseg(unsigned int m_segundos);

IMU_GetData(unsigned char N_IMU, unsigned char dir_reg,...

unsigned char n_datos);

IMU_PutData(unsigned char N_IMU, unsigned char dir_reg,...

unsigned char dato_write);
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/] —————————— = RUTINAS DE INTERRUPCION

/] ——————————= RUTINA DE SERVICIO DE INTERRUPCION ISR...
POR RECEPCION DE DATOS POR USART --——---——-—--

ISR(USART2_RX_vect) // Si el modulo USART detecta una recepciédnm...
completa se ejecuta esta rutina de interrupcién

reading=UDR2;// lee lo que recibié (al leer el valor recibido...
se limpia el buffer)
if (reading==0) // Verifica si recibié el valor 0
{
canal_sensor=0; // se inicializa la variable que controla...
el canal del ADC
n_medidas_ADC=0; // Se inicializa la variable que controla...
el numero de medidas para obtener un valor...
promedio por cada canal del ADC
for (g=0;9<52;q++)
{
datos_buffer[q]=0;

for (q=0;q<16;q++)
{
sensor_ADC_Temp [q]=0;

TCCR2B= 0b00000110;// Activamos el temporizador para que genere...
interrupciones cada 4ms (este controla cada...
cuanto se tomaran medidas y se enviaran al PC,...
se configura el programa para que tome medidas...
cada 20ms) .
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band_Datos_IMU_Completo=0;

IMU_GetData(1,DIR_ACCEL,14); // Se inicia la primera lectura de...
datos de la IMU

ADCSRA=ADCSRA|0b01000000; // Se inicia la primera conversién del ADC

n_medida=0;

}

if (reading==10)

{
guardando_datos=1;
Cuenta_datos_guardados=0;
cuenta_leds=0;
LEDS_G=0;

}

if (reading==20)

{
TCCR2B= 0b00000110;
PORTA="(0b11000011) ;
¥
+
/] === RUTINA DE SERVICIO DE INTERRUPCION ISR POR TRANSMISION...

DE DATOS POR USART ——=—=—=——=====m=mmmmmmmmm e
ISR(USART2_TX_vect) // Esta rutina de interrupcién se ejecuta cuando...
el modulo USART detecta que ha finalizado...

la transmisién de datos,

UCSR2A=UCSR2A|0b01000000; // Limpia la bandera de final de Transmisidn
c_dato_Tx++;
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if(c_dato_Tx<num_datos_Tx)

{
UDR2=datos_buffer[c_dato_Tx]; // transmite los valores...
almacenados en el buffer de datos
+
}
// - RUTINA DE SERVICIO DE INTERRUPCION ISR POR...

FINAL DE CONVERSION DE ADC ----------——————-—-

ISR(ADC_vect)
{

sensor_ADC_Temp[(canal_sensor*2)+1] = ...
sensor_ADC_Temp[(canal_sensor*2)+1]+ADCL;
sensor_ADC_Temp [(canal_sensor*2)] = ...
sensor_ADC_Temp [ (canal_sensorx2)]+ADCH;

canal_sensor++;
ADMUX=ADMUX&0b11100000; // *x* Limpia los bits del canal

if (canal_sensor<8)

{
ADMUX=ADMUX | canal_sensor; // Cambia de canal
ADCSRA=ADCSRA|0b01000000; // Se inicia la conversiédnm...
colocando un 1 en el bit ADSC,...
sin modificar los otros bits
}
else
{

n_medidas_ADC++;

canal_sensor=0;
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if (n_medidas_ADC<3)

{
ADMUX=ADMUX | canal_sensor; // Cambia de canal
ADCSRA=ADCSRA |0b01000000; // Se inicia la conversiém...
colocando un 1 en el bit ADSC,...
sin modificar los otros bits
}
else
{
for (g=0;q9<16;q9++)
{
sensor_ADC[q]=sensor_ADC_Temp[q]/3;
// Para tomar un promedio de 3...
lecturas de cada canal del ADC
}
}

--— RUTINA DE SERVICIO DE INTERRUPCION ISR POR I2C

ISR(TWI_vect)

{

if (proceso_I2C == I2C_leyendo)

{

switch (estado_I2C)
{

case 1 : // Ingresa en este caso cuando completa el START
// Envia la direccién de la IMU con indicacién de...
escritura (para indicar cual es el registro a leer)
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TWDR = IMU_WriteMode ;

TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWIE) | (1<< TWINT);
estado_I2C++;

break;

case 2: // Ingresa en este caso cuando termino de enviar...
direccién de la IMU, ahora debe enviar la direcciém...
del registro a leer
TWDR = dir_reg_I2C ;
TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWIE) | (1<< TWINT);
estado_I2C++;
break;

case 3: // Ingresa aqui cuando termino de enviar la direcciénm...
del registro a leer, ahora debe proceder a enviar un re-start
TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWIE) | (1<<TWSTA) | (1<<TWINT);
estado_I2C++;
break;

case 4: // Ingresa aqui cuando termino de enviar el re-start,...
ahora debe proceder a enviar la direccién de la IMU....
pero con la condicidén de lectura

TWDR = IMU_ReadMode ;

TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWIE) | (1<< TWINT);
estado_I2C++;

break;

case 5: // Ingresa aqui cuando termino de enviar la direccién...
de la IMU pero con la condicién de lectura, ahora debe...
proceder a iniciar la lectura de datos
if (num_datos_leer>1)
{

TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWEA) | (1<<TWIE) | (1<< TWINT);

X
else

{
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TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWIE) | (1<< TWINT);
}
num_dato_leido=0;
estado_I2C++;
break;
case 6: // Ingresa aqui cada vez que recibe un dato
datoR_I2C[num_dato_leido]=TWDR;
num_dato_leido++;
if (num_dato_leido < (num_datos_leer-1))

{
TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWEA) | (1<<TWIE)| (1<< TWINT) ;
}
else
{
if (num_dato_leido < (num_datos_leer))
{
TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWIE) | (1<< TWINT);
}
else
{
estado_I2C++; // Se sale de este caso cuando...
ha terminado de recibir todos los datos solicitados
}
}
break;

case 7: // Finaliza la comuniacion y libera el bus I2C
TWCR = (I<<TWEN) | (1<<TWSTO) | (1<<TWIE) | (1<< TWINT);
if (IMU_WriteMode==IMU1_WriteMode)
{
for (g=0;q9<14;q++)
{
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dato_IMU1[qgl=datoR_I2C[q];

}
IMU_GetData(2,DIR_ACCEL, 14);
}
else
{
for (g=0;q9<14;q++)
{
dato_IMU2[q]l=datoR_I2C[q];
+
band_Datos_IMU_Completo=1;
}
break;
}
}
else
{
//PORTA=64;
//PORTA=TWSR;
//nada() ;
switch (estado_I2C)
{

case 1 : // Ingresa en este caso cuando completa el START
// Envia la direccién de la IMU con indicaciénm...
de escritura (para indicar cual es el registro a leer)
//PORTA=TWSR;;
TWDR = IMU_WriteMode ;
TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWIE) | (1<< TWINT);
estado_I2C++;
break;

case 2: // Ingresa en este caso cuando termino de enviar...
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direccién de la IMU, ahora debe enviar la direcciénm...
del registro a leer

TWDR = dir_reg_I2C ;

TWCR (1<<TWEN) | (1<<TWIE) | (1<< TWINT);

estado_I2C++;

break;

case 3: // Ingresa aqui cuando termino de enviar la direcciédnm...
del registro a escribir, ahora debe proceder a enviar...
el dato respectivo
TWDR = datoW_I2C ;

TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWIE) | (1<< TWINT);
estado_I2C++;
break;

case 4: // Finaliza la comunicacién y libera el bus I2C
TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWSTO)| (1<<TWIE) | (1<< TWINT);

break;

/] ————————= RUTINA DE SERVICIO DE INTERRUPCION ISR POR INTERRUPCION EXTERNA

ISR(INT4_vect)

{
guardando_datos=1;
Cuenta_datos_guardados=0;
cuenta_leds=0;
LEDS_G=0;
while ((PINE&0b00010000)==0){}
}
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/] —————=—= RUTINA DE SERVICIO DE INTERRUPCION ISR POR COMPARACION TIMERO

ISR(TIMERO_COMPA_vect)
{

n_comp++;

// ——————- RUTINA DE SERVICIO DE INTERRUPCION ISR POR COMPARACION TIMER2

ISR(TIMER2_COMPA_vect) // Esta rutina se ejecuta cada 4ms
{

TIFR2=0b00000010;
n_comp++; // Cada que se produce la interrupcién por comparaciém...
se incrementa en uno (1) el valor de la variable n_comp,...
en el modo CTC el valor de TCNT retorna automdticamente a O.
n_comp2++;
if (n_comp2>=250) // Enciende y apaga un led cada 1 segundo
{
if (led_segundos!=0)

{
PORTA=PINA|0b10000000;
led_segundos=1;

}

else

{
PORTA=PINA&ObO1111111;
led_segundos=0;

}
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n_comp2=0;
}
if (n_comp>=10) // con este condicional se garantiza...
la toma de medidas cada 20 ms

//IMU_GetData(DIR_WHO_AM_I,vectx,1);

// Actualiza los datos del buffer para su transmisién
if (band_Datos_IMU_Completo==1)

{
if (guardando_datos==1)
{

if (LEDS_G==0)

{
PORTA="(0b10000000) ;
LEDS_G=1,;

+

else

{
PORTA="(0b10011000) ;
LEDS_G=0;

+

if (Cuenta_datos_guardados<50)

{
Cuenta_datos_guardados++;

+

else

{
guardando_datos=0;
Cuenta_datos_guardados=0;

+
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datos_buffer[0]=0;
datos_buffer[1]=0;
datos_buffer[2]=1;
datos_buffer[3]=1;

}
else
{
PORTA="0b00011000;
datos_buffer[0]=0;
datos_buffer[1]=0;
datos_buffer[2]=0;
datos_buffer[3]=0;
}
for (i=4;i<18;i++)
{
datos_buffer[il=dato_IMU1[i-4]; // AcelX (2 bytes)...
- AcelY (2 bytes) - AcelZ (2 bytes) - TempH...
- TempL - GyroX (2 bytes) - GyroY (2 bytes)...
- GyroZ (2 bytes)
+
for (i=18;i<32;i++)
{
datos_buffer[i]l=dato_IMU2[i-18]; // AcelX (2 bytes)...
- AcelY (2 bytes) - AcelZ (2 bytes) - TempH...
- TempL - GyroX (2 bytes) - GyroY (2 bytes)...
- GyroZ (2 bytes)
}
for (i=32;i<48;i++)
{

datos_buffer[i]=sensor_ADC[i-32]; // ADCO a ADC7...
(8 bytes) // Medidas con precision de 8 bits,...
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se podria aumentar a 10
}
datos_buffer[48]=(n_medida+1)>>8; // Numero de la medida
datos_buffer[49]=(n_medida+1)&0x00FF;

}
else
{
PORTA="0b00110011; // Indica que ocurrié un error de...
comunicacién con las IMU
datos_buffer[0]=1;
datos_buffer[1]=1;
datos_buffer[2]=0;
datos_buffer[3]=0;
}
for (i=50;i<52;i++) // Bits de finalizacién en 255
{
datos_buffer[i]=255;
}
c_dato_Tx=0;

num_datos_Tx=52;
UDR2=datos_buffer[0]; // Inicia la transmisién de datos

canal_sensor=0;

n_medidas_ADC=0;

for (g=0;9<16;q++) // Reinicia el vector acumulador de...
medidas del ADC

sensor_ADC_Temp [q]=0;

}
ADCSRA=ADCSRA|0b01000000; // Se reinicia la conversién del ADSC
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band_Datos_IMU_Completo=0; // Con esta bandera se identifica...

si hubo alguna desconexién de la IMU antes de...

terminar de leer todos los datos
IMU_GetData(1,DIR_ACCEL,14); // Se reinicia la lectura de...
datos de la IMU

n_medida++;

n_comp=0;

int main()

{
cli();
n_comp=0;
n_medida=0;
canal_sensor=0;

config_puertos();
config_Int_Ext();
config_serial();
config_temp();
config ADCQ);
config_watchdog();
sei();
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config_I2CQ);
config IMU(Q);

PORTA="1; // Indica que terminé la etapa de configuracién de periféricos

n_comp2=0;
led_segundos=0;

while(1)

{

}

return O;
}
/] —mmmmmmmmmm e SUB_RUTINAS —-———=—==—=—=———mmm—mmmmmmeo o
/] —=———mm———- RUTINA DE CONFIGURACION DE LOS PUERTOS I/0 --------—----
void config_puertos(void)
{

PORTE=0b00010000;

DDRE=0b00000000;

PORTA=0b00000000;

DDRA=0b11111111;

PORTA=0b01010101; // Indica que se reinicio y acaba....

de configurar los puertos

}
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/] ————== RUTINA DE CONFIGURACION DE LAS INTERRUPCIONES EXTERNAS
void config_Int_Ext(void)
{

EICRB=0b00000010;
EIMSK=0b00010000;

/] —————————————= RUTINA DE CONFIGURACION DEL TIMER -----—----——----
void config_temp()
{
// Esta rutina programa el TIMER2 para que ejecute una...
interrupcién por comparacidén cada que transcurre 1ms,...
en ella se incrementa en uno (1) el valor de la variable...
n_comp, luego espera a que el valor de n_comp coincida ...
con el valor "m_segundos", antes de retornar al flujo normal...
del programa.
En resumen realiza un retardo de lms*m_segundos.
n_comp=0; // Inicializamos la bandera de conteo en 0, esta se...
incrementara en uno (1) cada que transcurra 1 ms (mediante la...
rutina de interrupcién)

TCNT2=0; // Inicializamos la cuenta en 0
OCR2A=249; // Utilizando un cristal de 16 MHz y el preescalador ...
de 64, con este valor de OCR se producird una interrupcién por...

comparacién cada 1lms

TIMSK2=0b00000010; //|= (1<<0OCIEOA); // habilitamos las interrupciones...

del timer por comparacidn

TCCR2A = 0b01000010;//(1<<COMOAO) | (1<<WGMO1); // Configuramos el...
TIMERO en modo CTC (Cler Timer on Compare), con el pin OCOA ...
activado en modo Toggle y OCOB desconectado. Cada 1ms cambiara ...

113



B. Anexo I: Cédigo en lenguaje C — Programa del microcontrolador

de estado el pin 0COA

/] - RUTINA DE CONFIGURACION DEL TIMER PARA CREAR RETARDOS...
DE ’m’ MILISEGUNDOS (NECESARIOS EN LA CONFIGURACION DE LA IMU)

void delay_mseg(unsigned int m_segundos)
{

// Esta rutina programa el TIMERO para que ejecute una...
interrupcién por comparacién cada que transcurre 1ims,...
en ella se incrementa en uno (1) el valor de la variable...
n_comp luego espera a que el valor de n_comp coincida...
con el valor "m_segundos", antes de retornar al flujo...
normal del programa. En resumen realiza un retardo de ...
Ims*m_segundos.

n_comp=0; // Inicializamos la bandera de conteo en 0, esta...
se incrementara en uno (1) cada que transcurra 1 ms ....
(mediante la rutina de interrupcién)

TCNTO=0; // Inicializamos la cuenta en O

OCROA = 249; // Utilizando un cristal de 16 MHz y el ....
preescalador de 64, con este valor de OCR se producira ...
una interrupcién por comparacién cada 1ms

TIMSKO |= (1<<OCIEOA); // habilitamos las interrupciones...
del timer por comparacién

TCCROA = (1<<COMOAO) | (1<<WGMO1); // Configuramos el TIMERO...
en modo CTC (Cler Timer on Compare), con el pin OCOA...
activado en modo Toggle y 0OCOB desconectado. Cada 1ms...
cambiard de estado el pin OCOA

TCCROB=(1<<CS01) | (1<<CS00); // Configuramos un preescalador...
de 64, esto tomando en cuenta que se empleara un cristal...
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externo de 16MHz

while(n_comp!= m_segundos){};
TCCROB=0; // Detenemos el reloj del contador

/] ——m—mmmm RUTINA DE CONFIGURACION DE LA COMUNICACION SERIAL
void config_serial(void)
{
// USART inicializacién - Modulo USART2
// Parédmetros de la Comunicacién: 8 Data, 1 Stop, No Parity
// Transmisién habilitada, Transmisién Sincrénica, Recepciédnm...
habilitada, Interrupcién por recepcién y transmisién...
habilitada, Rata de Transmisién de 38.4 kbps
UCSR2B=(1<<RXCIE2) | (1<<TXCIE2) | (1<<RXEN2) | (1<<TXEN2) ;
// Habilitamos la recepcién y transmisién de datos,
habilitamos la interrupcién por recepcién, se emplea...
el modulo USART O
UBRR2=25; // Con estas linea y la siguiente se configura...
la velocidad de transmisidén a utilizar: para un cristal...
de 16MHz da una velocidad de transmisién de 38400 bps

/] —mmmmmm e Funcion para configurar el ADC --—-——------
void config_ADC(void)
{
ADCSRA=0b10001011; // **x La distribucion de bits en el registro...
ADCSRA es: [ADEN,ADSC,ADATE,ADIF,ADIE,ADPS2,ADPS1,ADPSO] *x*x
ADMUX =0b01000000; // *** La distribucion de bits en el registro...
ADMUX es: [REFS1,REFSO,ADLAR,MUX4,MUX3,MUX2,MUX1,MUX0] **x*
ADCSRB=0b00000001; // **x La distribucion de bits en el registro...
ADCSRB es: [NC,ACME,NC,NC,MUX5,ADTS2,ADTS1,ADTSO] **x
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DIDRO=0b11111111; // **x La distribucion de bits en el registro...
DIDRO es: [ADC7D,ADC6D,ADC5D,ADC4D,ADC3D,ADC2D,ADC1D,ADCOD] *x*x

/] —mmmmmm e Funcion para configurar el I2C ---——-—-——----
void config_I2C(void)
{

TWSR=0x00; //set prescaler bits to zero

TWBR=0x46; //SCL frequency is 50K for 16Mhz

TWCR=0b00000101; //enable TWI module

[/ —mmmm e Funcion para configurar la IMU ------------
void config_IMU(void)
{

IMU1_WriteMode=IMU1_DIR<<1;

IMU1_ReadMode=(IMU1_DIR<<1)|1;

IMU2_WriteMode=IMU2_DIR<<1;
IMU2_ReadMode=(IMU2_DIR<<1) |1;

delay_mseg(100) ;

IMU_PutData(1,DIR_SMPLRT,0X07);

delay_mseg(100) ;
IMU_PutData(1,DIR_PWR_MGMT_1,0b0000001); // 0b0000001
delay_mseg(100);
IMU_PutData(1,DIR_CONFIG,0b00000000) ;
delay_mseg(100) ;
IMU_PutData(1,DIR_GYRO_CONF,0b00000000); // +- 200/s
delay_mseg(100) ;
IMU_PutData(1,DIR_ACCEL_CONF,0b11100000); // +- 2g
delay_mseg(100) ;
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IMU_PutData(1,DIR_INT_ENABLE,0X01);
delay_mseg(100) ;

delay_mseg(100) ;

IMU_PutData(2,DIR_SMPLRT,0X07) ;

delay_mseg(100);
IMU_PutData(2,DIR_PWR_MGMT_1,0b0000001); // 0b0000001
delay_mseg(100) ;
IMU_PutData(2,DIR_CONFIG,0b00000000) ;
delay_mseg(100);
IMU_PutData(2,DIR_GYRO_CONF,0b00000000); // +- 200/s
delay_mseg(100) ;
IMU_PutData(2,DIR_ACCEL_CONF,0b11100000); // +- 2g
delay_mseg(100) ;

IMU_PutData(2,DIR_INT_ENABLE,0X01);

delay_mseg(100);

//IMU_PutData(DIR_FIFO_EN,0b10001000) ;
for (g=0;q9<52;q++)

{
datos_buffer[q]l=8;

/] === Funcién para leer datos de los registros de la IMU

void IMU_GetData(unsigned char N_IMU, unsigned char dir_reg,...
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unsigned char n_datos)

if (N_IMU == 1)

{
IMU_WriteMode=IMU1_WriteMode;
IMU_ReadMode=IMU1_ReadMode;

}

else

{
IMU_WriteMode=IMU2_WriteMode;
IMU_ReadMode=IMU2_ReadMode;

proceso_I2C = I2C_leyendo;
estado_I2C = 1;
num_datos_leer

n_datos;
0;
dir_reg_I2C = dir_reg;

num_dato_leido

TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWSTA) | (1<<TWIE) | (1<<TWINT);

/] ————————= Funcién para escribir en un registro de la IMU --------

void IMU_PutData(unsigned char N_IMU, unsigned char dir_reg, unsigned...
char dato_write)

if (N_IMU == 1)

{
IMU_WriteMode=IMU1_WriteMode;
IMU_ReadMode=IMU1_ReadMode;
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}

else

{
IMU_WriteMode=IMU2_WriteMode;
IMU_ReadMode=IMU2_ReadMode;

}

proceso_I2C = I2C_escribiendo;
estado_I2C = 1;

datoW_I2C = dato_write;
dir_reg_I2C = dir_reg;

TWCR = (1<<TWEN) | (1<<TWSTA) | (1<<TWIE) | (1<<TWINT);

------------ Funcién para hacer depuracién (detiene por completo...

los procesos) ——————————————————————-

void nada(void)

{

while(1)
{

cli(;
}

119



C. Anexo llI: Codigo — Aplicacion
en Matlab para el registro de
datos

% Properties that correspond to app components
properties (Access = public)

TG_Jaisson_principal matlab.ui.Figure

Inicio matlab.ui.control.Button
GrabarDatos matlab.ui.control.Button
PosicinDropDownLabel matlab.ui.control.Label

Posicion matlab.ui.control.DropDown
SujetoEditFieldLabel matlab.ui.control.Label

Sujeto matlab.ui.control.EditField
EdadEditFieldLabel matlab.ui.control.Label

Edad matlab.ui.control.NumericEditField
GeneroDropDownLabel matlab.ui.control.Label

Genero matlab.ui.control.DropDown
EnsayoNoEditFieldLabel matlab.ui.control.Label

Ensayo matlab.ui.control.NumericEditField
RegistroNoEditFieldLabel matlab.ui.control.Label

Registro matlab.ui.control.NumericEditField
AgarreDropDownLabel matlab.ui.control.Label

Agarre matlab.ui.control.DropDown
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end

properties (Access = public)

end

JhProperty % Description
SerMicro = serialport("COM8",38400);

i;

grabar;

cuenta_grabar;

methods (Access = public)

function InicioRegistro (app)

%SerMicro = serialport("COM6",38400) ;

Wh Kl —=—======= Envia el valor O al micro para que el empiece ...

write(app.SerMicro,0,’uint8’)

ht IMU1

acelx0_IMU1=8170;

acely0_IMU1=7692;

acelz0_IMU1=25782-16384; % offset menos 16384
gyrox0_IMU1=-826.85;

gyroy0_IMU1=57.34;

gyroz0_IMU1=-83.79;

datos_calibracion_IMUl=[acelx0_IMU1 acelyO_IMU1l acelz0O_IMU1
gyrox0_IMU1 gyroyO_IMU1 gyrozO_IMU1];

%t IMU2
acelx0_IMU2 = 9791;
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acely0_IMU2 = 8776;

acelz0_IMU2 = 26567-16384; Y offset menos 16384
gyrox0_IMU2 = -290;

gyroy0_IMU2 = -59.56;

gyroz0_IMU2 = 39.20;

datos_calibracion_IMU2=[acelx0_IMU2 acelyO_IMU2 acelz0_IMU2
%% Para calibrar -->
datos_para_calibrar_IMU=[0 O 0 O O 0O];

%% --—- Proceso de recepcion de datos
b=uint16(zeros(1000,52)) ;
archivo_medidas=uint16(zeros(100,52));

Angle_IMU1=[0 O 0];
Angle_IMU2=[0 O 0];

vect_datos_IMUl=zeros(100,10);
vect_datos_IMU2=zeros (100, 10);
vect_datos_ADC=zeros(100,8) ;
datosRx=ones(1,52);

datos_nuevos_IMUl=zeros(1,10);
datos_nuevos_IMU2=zeros(1,10);

while app.i==
datosRxN=uint16(read(app.SerMicro,52,’uint8’));
datos_cabecera=datosRxN(1:4);

if ((datos_cabecera(l)+datos_cabecera(2))==0) % verifica...

que no haya errores
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end

datosRx=datosRxN;
if app.grabar==

end

app.GrabarDatos.Enable=0;

archivo_medidas(app.cuenta_grabar, :)=datosRx;

app.cuenta_grabar = app.cuenta_grabar + 1;

if app.cuenta_grabar>50

end

nombre_archivo=strcat. ..
("medidas\",app.Sujeto.Value,"-",num2str(ap. ..
p.Edad.Value)," - ",app.Ge...

lue)," - Med_",num2str(app.Registro.Value),...

" - Pos_",num2str(app.Posicion.Value)," - Ag_",num2st
writematrix(archivo_medidas,nombre_archivo);
nombre_archivo2=strcat("medidas\",app.Sujet...

nsayo.Value)," - Med_",num2str(app.Registr ...

ue)," - Ag_",num2str(app.Agarre.Value)," - parametros
writematrix([strcat("nombre: ",app.Sujeto.Value);strc
ro: ",num2str(app.Registro.Value));strcat("...
Posicion: ",num2str(app.Posicion.Value));st...

rcat ("Agarre: ",num2str(app.Agarre.Value))] ,nombre_ar
02) ;

archivo_parametros=uint16(zeros(100,52));
app.cuenta_grabar=1;

app.grabar=0;

app.GrabarDatos.Enable=1;

% guardar el vector datos_Archivo en un arc...

hivo

% incluyendo las variables del experimento
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b=[b(2:1000, :) ;datosRxN] ;

datos_IMU1=datosRx(5:18);
datos_IMU2=datosRx(19:32);
datos_ADC=datosRx(33:48);
n_medidaH=datosRx(49);
n_medidal=datosRx(50) ;

n_medidaT=conv_uint16_double(n_medidaH,n_medidal); % 1
valor

Angle_Ant_IMUl=Angle_IMU1;
[Acel_IMU1 , Gyro_IMU1l , Angle_IMU1l, Temp_IMU1] =

compute_datos_IMU(datos_IMU1,datos_calibracion_IMU1,Ang...

le_Ant_IMU1); % 10 valores

datos_nuevos_IMU1l = [Acel _IMU1 , Gyro_IMUl1 , Angle_IMU1...

, Temp_IMU1];

Angle_Ant_IMU2=Angle_IMUZ2;

[Acel_IMU2 , Gyro_IMU2 , Angle_IMU2, Temp_IMU2] =
compute_datos_IMU(datos_IMU2,datos_calibracion_IMU2,An...
gle_Ant_IMU2); % 10 valores
datos_nuevos_IMU2 = [Acel_IMU2 , Gyro_IMU2 , Angle_IMU...
2, Temp_IMU2];

sens_ADC = ((compute_ADC(datos_ADC).*5)./1023); % 8 va...
lores [ADCO ADC1 ADC2 ADC3 ADC4 ADC5 ADC6 ADCT7]

[vect_datos_IMU1, vect_datos_IMU2,
vect_datos_ADC]=plot_datos_IMU(vect_datos_IMU1 ,

datos_nuevos_IMU1,vect_datos_IMU2 , datos_nuevos_IMU2,...
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vect_datos_ADC, sens_ADC);
end

close all
clear all

end
end

% Callbacks that handle component events
methods (Access = private)

% Code that executes after component creation
function startupFcn(app)

clc

close all

clear all

b —————- Muestra los puertos disponibles y configura uno
disp("Puertos seriales disponibles: ")
serialportlist("available")
app.Inicio.Enable=1;

end

% Button pushed function: Inicio
function InicioPushed(app, event)
clc
close all
clear all
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app.i=1;
app.Inicio.Enable=0;
InicioRegistro (app)

end

% Button pushed function: GrabarDatos
function GrabarDatosPushed(app, event)
write(app.SerMicro,10,’uint8’)
app.grabar=1;
app.cuenta_grabar=1;
end
end

% Component initialization
methods (Access = private)

% Create UIFigure and components
function createComponents (app)

% Create TG_Jaisson_principal and hide until all component...

S are created

app.TG_Jaisson_principal = uifigure(’Visible’, ’off’);
app.TG_Jaisson_principal.Position = [100 100 494 322];

app.TG_Jaisson_principal.Name = ’TG Jaisson’;

% Create Inicio

app-Inicio = uibutton(app.TG_Jaisson_principal, ’push’);

app.Inicio.ButtonPushedFcn = createCallbackFcn(app, @Inici...

oPushed, true);
app.Inicio.Position = [371 20 100 22];
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app.Inicio.Text = ’Inicio’;

% Create GrabarDatos

app.GrabarDatos = uibutton(app.TG_Jaisson_principal, ’push...

')

app.GrabarDatos.ButtonPushedFcn = createCallbackFcn(app,
@GrabarDatosPushed, true);

app.GrabarDatos.FontSize = 24;
app.GrabarDatos.FontWeight = ’bold’;
app.GrabarDatos.Position = [309 157 176 90];
app.GrabarDatos.Text = ’Grabar datos’;

% Create PosicinDropDownLabel

app.PosicinDropDownLabel = uilabel(app.TG_Jaisson_principa...

1;

app.PosicinDropDownLabel.HorizontalAlignment = ’right’;
app.PosicinDropDownLabel.Position = [27 93 54 22];
app.PosicinDropDownLabel.Text = ’Posicién ’;

% Create Posicion
app.Posicion = uidropdown(app.TG_Jaisson_principal);

app.Posicion.Items = {’Angulo recto’, ’Completamente horiz...

ontal’};

app.Posicion.ItemsData = {’AR’, ’CH’};
app.Posicion.Position = [108 93 185 22];
app.Posicion.Value = ’AR’;

% Create SujetoEditFieldLabel

app.SujetoEditFieldLabel = uilabel(app.TG_Jaisson_principa...

1;
app.SujetoEditFieldLabel.HorizontalAlignment = ’right’;
app.SujetoEditFieldLabel.Position = [34 277 40 22];
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app.SujetoEditFieldLabel.Text = ’Sujeto’;

% Create Sujeto
app.Sujeto = uieditfield(app.TG_Jaisson_principal, ’text’);
app.Sujeto.Position = [108 277 57 22];

% Create EdadEditFieldLabel

app.EdadEditFieldLabel = uilabel (app.TG_Jaisson_principal);
app.EdadEditFieldLabel .HorizontalAlignment = ’right’;
app.EdadEditFieldLabel.Position = [37 246 34 22];
app.EdadEditFieldLabel.Text = ’Edad’;

% Create Edad

app.Edad = uieditfield(app.TG_Jaisson_principal, ’numeric’);
app.Edad.Limits = [0 100];

app.Edad.Position = [109 246 57 22];

% Create GeneroDropDownLabel

app.GeneroDropDownLabel = uilabel(app.TG_Jaisson_principal);
app.GeneroDropDownLabel.HorizontalAlignment = ’right’;
app.GeneroDropDownLabel .Position = [31 210 46 22];
app.GeneroDropDownLabel.Text = ’Genero’;

% Create Genero

app.Genero = uidropdown(app.TG_Jaisson_principal);
app.Genero.Items = {’Femenino’, ’Masculino ’};
app.Genero.ItemsData = {’F’, 'M’};
app.Genero.Position = [109 210 100 22];
app.Genero.Value = ’F’;

% Create EnsayoNoEditFieldLabel
app.EnsayoNoEditFieldLabel = uilabel(app.TG_Jaisson_princi...
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pal);

app.EnsayoNoEditFieldLabel .HorizontalAlignment = ’right’;
app.EnsayoNoEditFieldLabel.Position = [18 175 71 22];
app.EnsayoNoEditFieldLabel.Text = ’Ensayo No. ’;

% Create Ensayo

app.Ensayo = uieditfield(app.TG_Jaisson_principal, ’numeric’);
app.Ensayo.Limits = [0 Inf];

app.Ensayo.Position = [108 175 100 22];

% Create RegistroNoEditFieldLabel
app-RegistroNoEditFieldLabel = uilabel(app.TG_Jaisson_pri...
ncipal);

app.RegistroNoEditFieldLabel .HorizontalAlignment = ’right’;
app.RegistroNoEditFieldLabel.Position = [16 136 76 22];
app.RegistroNoEditFieldLabel.Text = ’Registro No. ’;

% Create Registro

app.Registro = uieditfield(app.TG_Jaisson_principal, ’nume...
ric’);

app.Registro.Limits = [0 Inf];

app.Registro.Position = [108 136 100 22];

% Create AgarreDropDownLabel

app.AgarreDropDownLabel = uilabel(app.TG_Jaisson_principal);
app.AgarreDropDownLabel .HorizontalAlignment = ’right’;
app.AgarreDropDownLabel .Position = [31 53 42 22];
app.AgarreDropDownLabel.Text = ’Agarre’;

% Create Agarre

app.Agarre = uidropdown(app.TG_Jaisson_principal);
app.Agarre.Items = {’Neutral’, ’Pinza’, ’Fuerte’, ’Palma Ab...
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ierta’};

app.Agarre.ItemsData = {’N’, ’P’, ’F’, ’A’};
app.Agarre.Position = [108 53 100 22];
app.Agarre.Value = ’N’;

% Show the figure after all components are created
app.TG_Jaisson_principal.Visible = ’on’;
end
end

% App creation and deletion
methods (Access = public)

% Construct app
function app = TG_Jaisson_app

% Create UIFigure and components
createComponents (app)

% Register the app with App Designer
registerApp(app, app.TG_Jaisson_principal)

% Execute the startup function
runStartupFcn(app, @startupFcn)

if nargout ==
clear app
end
end

% Code that executes before app deletion
function delete(app)
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% Delete UIFigure when app is deleted
delete(app.TG_Jaisson_principal)
end
end
end
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classdef Validacion_(On_Line_app < matlab.apps.AppBase

% Properties that correspond to app components

properties (Access = public)
ValidacionOnLine
Fig_EjeY
Fig_EjeX
Fig_Sens_ADC
Inicio
ClasificadorDropDownLabel
ClasificadorDropDown
Fig_Pos
Fig_Agarr
PosicinlLabel
Agarrelabel

end

properties (Access = public)
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end

J%Property % Description

SerMicro = serialport("COM12",38400);
i;

grabar;

cuenta_grabar;

methods (Access = public)

function InicioRegistro (app)

bt Wty ———====—= Envia el valor 0 al micro para que el ...
empiece a captura muestras y enviar

write(app.SerMicro,0,’uint8’)

%% IMU1
acelx0_IMU1=8170;
acely0_IMU1=7692;

acelz0_IMU1=25782-16384; ¥ offset menos 16384

gyrox0_IMU1=-826.85;
gyroy0_IMU1=57.34;
gyroz0_IMU1=-83.79;

datos_calibracion_IMU1=[acelx0_IMUl acelyO_IMU1
acelz0_IMU1 gyroxO_IMU1 gyroyO_IMU1 gyrozO_IMU1];

%t IMU2
acelx0_IMU2 = 9791;
acely0_IMU2 = 8776;
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acelz0_IMU2 26567-16384; Y offset menos 16384

gyrox0_IMU2 = -290;
gyroy0O_IMU2 = -59.56;
gyroz0_IMU2 = 39.20;

datos_calibracion_IMU2=[acelx0_IMU2 acelyO_IMU2 ...
acelz0_IMU2 gyrox0_IMU2 gyroyO_IMU2 gyrozO_IMU2];

%% Para calibrar -->
datos_para_calibrar_IMU=[0 O 0 O O 0O];

%% ——-— Proceso de recepcion de datos
b=uint16(zeros(1000,52));
archivo_medidas=uint16(zeros(50,52));
archivo_medidas_proc=zeros(50,15);

Angle_IMU1=[0 O 0];
Angle_IMU2=[0 0 0];

vect_datos_IMUl=zeros(100,10);
vect_datos_IMU2=zeros(100,10);
vect_datos_ADC=zeros(100,8);
datosRx=ones(1,52);

datos_nuevos_IMUl=zeros(1,10);
datos_nuevos_IMU2=zeros(1,10);

load(’SVM_S4_E1234p3_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV.mat’
’SVM_S4_E1234p3_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’);
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app.SVM = SVM_S4_E1234p3_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV;

while app.i==
datosRxN=uint16(read(app.SerMicro,52,’uint8’));
datos_cabecera=datosRxN(1:4);
if ((datos_cabecera(l)+datos_cabecera(2))==0)
% verifica que no haya errores
datosRx=datosRxN;
end

b=[b(2:1000, :) ;datosRxN] ;

datos_IMUl=datosRx(5:18);
datos_IMU2=datosRx(19:32);
datos_ADC=datosRx(33:48);
n_medidaH=datosRx (49);
n_medidal=datosRx(50);

n_medidaT=conv_uint16_double(n_medidaH,n_medidal); % 1 valor

Angle_Ant_IMUl=Angle_IMU1;

[Acel _IMU1 , Gyro_IMUl1 , Angle_IMU1, Temp_IMU1] = ...
compute_datos_IMU(datos_IMU1l,datos_calibracion_IMU1,
Angle_Ant_IMU1); % 10 valores

datos_nuevos_IMU1l = [Acel_IMU1 , Gyro_IMU1 ,

Angle_IMU1, Temp_IMU1];

Angle_Ant_IMU2=Angle_IMUZ;

[Acel_IMU2 , Gyro_IMU2 , Angle_IMU2, Temp_IMU2] = ...
compute_datos_IMU(datos_IMU2,datos_calibracion_IMU2, ...
Angle_Ant_IMU2); % 10 valores

datos_nuevos_IMU2 = [Acel _IMU2 , Gyro_IMU2 ,
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Angle_IMU2, Temp_IMU2];

sens_ADC = ((compute_ADC(datos_ADC).*5)./1023);
% 8 valores [ADCO ADC1 ADC2 ADC3 ADC4 ADC5 ADC6 ADCT7]

%[vect_datos_IMU1l, vect_datos_IMU2,
vect_datos_ADC]=plot_datos_IMU(vect_datos_IMU1 ,
datos_nuevos_IMU1l,vect_datos_IMU2 , datos_nuevos_IMU2,
vect_datos_ADC, sens_ADC);

%% Para graficar los angulos en términos de lineas (forma 2):

posx_IMU1=[0 7];
posy_IMU2=[0 7];

posx1_IMU1=[0 (cos(Angle_IMU1(1)*pi/180)*7)];
posx2_IMU1=[0 (cos(Angle_IMU1(2)*pi/180)*7)];
posx3_IMU1=[0 (cos(Angle_IMU1(3)*pi/180)*7)];

posy1_IMU1=[0 -(sin(Angle_IMU1(1)*pi/180)*7)];
posy2_IMU1=[0 -(sin(Angle_IMU1(2)*pi/180)*7)];
posy3_IMU1=[0 (sin(Angle_IMU1(3)*pi/180)*7)];

posx1_IMU2=[0 -(sin((Angle_IMU2(1)+90)*pi/180)*7)];
posx2_IMU2=[0 -(sin((Angle_IMU2(2)+90)*pi/180)*7)];
posx3_IMU2=[0 (sin((Angle_IMU2(3)+90)*pi/180)*7)];

posyl_IMU2=[0 (cos((Angle_IMU2(1)+90)*pi/180)*7)]1;

posy2_IMU2=[0 -(cos((Angle_IMU2(2)+90)*pi/180)*7)];
posy3_IMU2=[0 -(cos((Angle_IMU2(3)+90)*pi/180)*7)];
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plot(app.Fig_EjeX,posx2_IMU1,posy2_IMU1,’r’,
posx2_IMU2,posy2_IMU2,’r’), xlim(app.Fig_EjeX, [-8,8])
, ylim(app.Fig_EjeX, [-8,8])
plot(app.Fig_EjeY,posx1_IMU1,posyl_IMU1,’b’,posxl_IMU2,
posyl_IMU2,’b’), xlim(app.Fig_EjeY,[-8,8]) ,
ylim(app.Fig_EjeY, [-8,8])
bar(app.Fig_Sens_ADC,sens_ADC), xlim(app.Fig_Sens_ADC,
[0,9]) , ylim(app.Fig_Sens_ADC,[-0.5,5.5])

medidas_proc=[Angle_IMU1(1:2),Angle_IMU2(1:2),sens_ADC];
y_pred = app.SVM.predictFcn(medidas_proc);

switch y_pred
case 1 % Angulo Recto
app.Fig_Pos.ImageSource=’Im_Pos_AR. jpg’;
app.Fig_Agarr.ImageSource=’Im_Agarr_N.jpg’;

case 2 % Angulo Recto
app.Fig_Pos.ImageSource=’Im_Pos_AR. jpg’;
app.Fig_Agarr.ImageSource=’Im_Agarr_P.jpg’;

case 3 % Angulo Recto
app.Fig_Pos.ImageSource=’Im_Pos_AR. jpg’;
app.Fig_Agarr.ImageSource=’Im_Agarr_F.jpg’;

case 4 % Angulo Recto

app.Fig_Pos.ImageSource=’Im_Pos_AR. jpg’;
app.Fig_Agarr.ImageSource=’Im_Agarr_A.jpg’;
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case 5 % Completamente horizontal
app.Fig_Pos.ImageSource=’Im_Pos_CH. jpg’;
app.Fig_Agarr.ImageSource=’Im_Agarr_N. jpg’;

case 6 7% Completamente horizontal
app.Fig_Pos.ImageSource=’Im_Pos_CH. jpg’;
app.Fig_Agarr.ImageSource=’Im_Agarr_P.jpg’;

case 7 % Completamente horizontal
app.Fig_Pos.ImageSource=’Im_Pos_CH. jpg’;
app.Fig_Agarr.ImageSource=’Im_Agarr_F.jpg’;

otherwise % Completamente horizontal
app.Fig_Pos.ImageSource=’Im_Pos_CH. jpg’;
app.Fig_Agarr.ImageSource=’Im_Agarr_A.jpg’;

end

end
close all

clear all

end
end

% Callbacks that handle component events
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methods (Access = private)

% Code that executes after component creation
function startupFcn(app)

clc

close all

clear all

% ——- Muestra los puertos disponibles y configura uno
disp("Puertos seriales disponibles: ")
serialportlist("available")
app.Inicio.Enable=1;

end

% Button pushed function: Inicio
function InicioPushed(app, event)

yA clc

% close all

A clear all
app.i=1;

app.Inicio.Enable=0;
InicioRegistro (app)

end

% Callback function

function GrabarDatosPushed(app, event)
write(app.SerMicro,10,’uint8’)
app.grabar=1;
app.cuenta_grabar=1;
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end

% Value changed function: ClasificadorDropDown
function ClasificadorDropDownValueChanged(app, event)

load(’SVM_S4_E1_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV.mat’,
’SVM_S4_E1_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’);
load(’SVM_S4_E12_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV.mat’,
’SVM_S4_E12_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’);
load(’SVM_S4_E123_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV.mat’,
’SVM_S4_E123_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’);
load(’SVM_S4_E1234p3_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV.mat’,
’SVM_S4_E1234p3_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’);
value = app.ClasificadorDropDown.Value

if strcmp(value, ’S4_E1_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’)
SVM = SVM_S4_E1_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV
elseif strcmp(value, ’S4_E12_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’)
SVM = SVM_S4_E1234p3_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV
elseif strcmp(value,’S4_E123_P12_A1234_con_IMU_Clas_A_CV’)
SVM = SVM_S4_E1234p3_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV
else
SVM = SVM_S4_E1234p3_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV
end

end
end

% Component initialization
methods (Access = private)

% Create UIFigure and components
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function createComponents (app)

% Create ValidacionOnLine and hide until all components ...

app.ValidacionOnLine =
app.ValidacionOnLine.Position =

are created

uifigure(’Visible’, ’off’);
[100 100 804 472];

app.ValidacionOnLine.Name = ’Validacién On Line’;

% Create Fig_EjeY
app.Fig_EjeY = uiaxes(app.ValidacionOnLine);
title(app.Fig_EjeY, ’Eje Y’)

app.

app

app.-
app.-
.Fig_EjeY.
Fig EjeY.
Fig EjeY.

app

app.
app.
app.
app-
app.
app.

Fig EjeY.
.Fig_EjeY.
Fig EjeY.
Fig_EjeY.

Fig EjeY.
Fig_EjeY.
Fig_EjeY.
Fig EjeY.

XTick = []1;
XTickLabel = ’’;
YTick = [];
YTickLabel = ’’;
XGrid = ’on’;
XMinorGrid = ’on’;
YGrid = ’on’;
YMinorGrid = ’on’;
ZGrid = ’on’;
ZMinorGrid = ’on’;

Box = ’on’;

app.Fig_EjeY.Position = [279 25 241 194];

% Create Fig_EjeX

app.Fig_EjeX = uiaxes(app.ValidacionOnLine) ;
title(app.Fig_EjeX, ’Eje X’)
app.Fig_EjeX.XTick = [];
app.Fig_EjeX.XTickLabel 77
app.Fig_EjeX.YTick = [];
app.Fig_EjeX.YTickLabel ;

app.Fig_EjeX.XGrid = ’on’;
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app

app.

app

app.
app.

app

app.

.Fig_EjeX.XMinorGrid = ’on’;
Fig_EjeX.YGrid = ’on’;
.Fig_EjeX.YMinorGrid = ’on’;

Fig _EjeX.ZGrid = ’on’;
Fig_EjeX.ZMinorGrid = ’on’;
.Fig_EjeX.Box = ’on’;
Fig_EjeX.Position = [27 25 241 194];

% Create Fig_Sens_ADC

app

.Fig_Sens_ADC = uiaxes(app.ValidacionOnLine);

title(app.Fig_Sens_ADC, ’Sens ADC’)

app.

app

app.

app

app.

app

app-
app.
app.

app

app.
app-

Fig_Sens_ADC.XTick = [1 2 3 4 5 6 7 8];
.Fig_Sens_ADC.XTickLabel = {’1’; ’2’; ’37;...
425’625 7675 775’8’}
Fig_Sens_ADC.YTick = [0 1 2 3 4 5];
.Fig_Sens_ADC.YTickLabel = {’0’; ’1’; ’27;
375 ’4’; ’B’},

Fig_Sens_ADC.XGrid = ’on’;
.Fig_Sens_ADC.XMinorGrid = ’on’;
Fig_Sens_ADC.YGrid = ’on’;
Fig_Sens_ADC.YMinorGrid = ’on’;
Fig_Sens_ADC.ZGrid = ’on’;
.Fig_Sens_ADC.ZMinorGrid = ’on’;
Fig_Sens_ADC.Box = ’on’;
Fig_Sens_ADC.Position = [536 11 249 208];

% Create Inicio

app.

app.

app.

Inicio = uibutton(app.ValidacionOnLine,
’push’);

@InicioPushed, true);
Inicio.FontSize = 24;
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app.Inicio.FontWeight = ’bold’;
app.Inicio.Position = [111 338 142 65];
app.Inicio.Text = ’Inicio’;

% Create ClasificadorDropDownLabel
app.ClasificadorDropDownLabel = uilabel(app.ValidacionOnLine);
app.ClasificadorDropDownLabel .HorizontalAlignment = ’right’;
app.ClasificadorDropDownLabel.FontSize = 15;
app.ClasificadorDropDownLabel.FontWeight = ’bold’;
app.ClasificadorDropDownLabel.Position = [57 248 91 22];
app.ClasificadorDropDownLabel.Text = ’Clasificador’;

% Create ClasificadorDropDown

app.ClasificadorDropDown = uidropdown(app.ValidacionOnLine) ;

app.ClasificadorDropDown.Items = ...
{’S4_E1_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’,
’S4_E12_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’,
’S4_E123_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’,
’S4_E1234p3_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’};

app.ClasificadorDropDown.ItemsData = ...
{’S4_E1_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’,
’S4_E12_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’,
’S4_E123_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’,
’S4_E1234p3_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’};

app.ClasificadorDropDown.ValueChangedFcn = ...
createCallbackFcn(app, @ClasificadorDropDownValueChanged,
true) ;

app.ClasificadorDropDown.FontWeight = ’bold’;

app.ClasificadorDropDown.Position = [163 248 357 22];

app.ClasificadorDropDown.Value = ...
’S4_E1_P12_A1234_con_IMU_Clas_PA_CV’;
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end

end

% Create Fig_Pos
app.Fig_Pos = uiimage(app.ValidacionOnLine) ;
app.Fig_Pos.Position = [360 310 125 124];

% Create Fig_Agarr
app.Fig_Agarr = uiimage(app.ValidacionOnLine);
app.Fig_Agarr.Position = [5695 310 124 120];

% Create PosicinLabel

app.PosicinLabel = uilabel(app.ValidacionOnLine);
app.PosicinLabel.FontWeight = ’bold’;
app.PosicinlLabel .Position = [395 433 56 22];
app.PosicinlLabel.Text = ’Posicién’;

% Create Agarrelabel

app.AgarrelLabel = uilabel(app.ValidacionOnLine);
app.Agarrelabel .FontWeight = ’bold’;
app.AgarreLabel .Position = [635 433 44 22];
app.Agarrelabel.Text = ’Agarre’;

% Show the figure after all components are created
app.ValidacionOnLine.Visible = ’on’;

% App creation and deletion

methods (Access = public)

% Construct app

function app = Validacion_On_Line_app

% Create UIFigure and components
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createComponents (app)

% Register the app with App Designer
registerApp(app, app.ValidacionOnLine)

% Execute the startup function
runStartupFcn(app, @startupFcn)

if nargout ==
clear app
end
end

% Code that executes before app deletion
function delete(app)

% Delete UIFigure when app is deleted
delete(app.ValidacionOnLine)
end
end
end
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