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Resumen—Este articulo presenta el disefio y
construcciéon de un sistema detector de intencion de
movimiento a partir de sefiales electromiograficas
superficiales en la Universidad del Cauca - Colombia. Su
disefio consistio en embeber en un procesador digital de
sefiales de microchip, dspic33£j256gp710a, los algoritmos
de extraccion de caracteristicas y reconocimiento de
patrones, requeridos para realizar la funcion de
clasificacion de sefales electromiograficas superficiales.
Se desarroll6 el software necesario para la interaccién
del usuario con el sistema, compatible con los codigos de
procesamiento de sefiales.

Palabras clave— Procesador DsPIC, reconocimiento
de patrones, seiiales electromiograficas.

Abstract— This article presents the design and
construction of a motion detector system from
electromyographic surface signals at the University del
Cauca - Colombia. Its design consisted in the imbebed
into a digital signal processor of Microchip
(dsPIC33£j256GP710a), the algorithms for feature
extraction and pattern recognition, required to perform
the function of surface electromyographic signals
classification. It was developed the software for the user
interaction with the system, compatible with the signal
processing codesSantander.

Keywords— Processor DsPIC, Pattern Recognition,
Electromyographic Signals.,

I. INTRODUCCION

as sefiales electromiografias de superficie
(EMGS) se han convertido en un material de
investigacién muy importante en el reconocimiento de
patrones, control de dispositivos, rehabilitacion de
discapacitados, deteccion de patologias, entre otros
campos; debido a la facilidad con la que se pueden
adquirir de forma no invasiva y sin peligro para el
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individuo [1]. Actualmente, una de las aplicaciones
mas importantes para este tipo de sefiales es el control
de dispositivos activos como las protesis mioeléctricas

[2].

Uno de los principales componentes en el
desarrollo de una protesis mioeléctrica, es el sistema
clasificador de las sefales electromiograficas, el cual
interpreta la intenciéon de movimiento del paciente a
partir de dichas sefiales. No obstante, existen distintos
tipos de sistemas de clasificacion de sefiales EMGS,
los cuales difieren en algunas de sus especificaciones
tales como: la técnica de extraccion de caracteristicas,
el tipo de caracteristicas que se tienen en cuenta para
la clasificacion o el tipo de clasificador. En Ia
Universidad del Cauca se ha logrado un gran aporte
con el trabajo realizado por H. Romos [3], quien
mediante el analisis de sefiales EMG, con técnicas
basadas en wavelets, extrae caracteristicas que ayudan
a mejorar el desempefio en la fase de clasificacion de
sefiales EMGS. Este proceso se realizd utilizando la
informacion contenida en la base de datos de sefiales
EMGS, suministrada por el Ph.D. Kevin Englehart
[4]. Este tipo de trabajos ha creado nuevos enfoques
en la instauracion de proyectos para el desarrollo de
protesis de mano. Uno de los proyectos en el cual el
Departamento de Electronica, Instrumentacion y
Control de la Universidad del Cauca ha enfocado su
trabajo, es un Prototipo Funcional de Protesis de
Mano Robética, en donde el objetivo es desarrollar
una protesis de mano que integre las fases de
extraccion de caracteristicas, clasificacion de las
seflales y sistema actuador. Una de las fases
fundamentales y sobre la cual se desarrolla el proyecto
Sistema Detector de Intenciéon de Movimiento a Partir
de Sefales Electromiograficas Superficiales, es la
clasificacion de sefiales EMGS realizada a través un
sistema embebidos.

II. SELECCION E IMPLEMENTACION DEL
ALGORITMO DE CLASIFICACION.

En [3], H. Romo implementd una serie de
algoritmos, con el objetivo de mejorar el desempeiio
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en la clasificacion de seflales EMGS. Los algoritmos
se caracterizan principalmente por la técnica utilizada
en la extraccion de caracteristicas y los métodos
utilizados en la clasificacién de patrones. Para el
diseno de este sistema embebido, se selecciond un
algoritmo de entre los diferentes algoritmos expuestos
en [3], teniendo en cuenta criterios como: tiempo de
ejecucion, error de clasificacion, consumo de memoria
y sencillez en su implementacion. A continuacioén se
presenta una breve descripcion de los algoritmos
analizados y por ultimo, se muestra la metodologia
utilizada en la adecuacion del algoritmo seleccionado
al lenguaje de programacion utilizado.

A. Algoritmos de clasificacion disponibles

En [3], se encuentran seis algoritmos de
clasificacion, los cuales resultan de la combinacion
de dos técnicas de extraccion de -caracteristicas
tempo-espectrales: la Transformada de Paquetes
Wavelet (WPT) y Transformada Wavelet Discreta
(DWT), con tres técnicas de clasificacion: el
Perceptron Multicapas (MLP), la Red Neuronal
Probabilistica (PNN) y la Maquina de Soporte
Vectorial (SVM).

* Algoritmo 1: DT — DWT — PNN

Este algoritmo extrae caracteristicas temporales
discretas (DT) y caracteristicas tempo-espectrales
mediante la DWT. Para la clasificacion utiliza una
PNN [5], [6].

Algoritmo 2: DT - WPT- PNN

Este algoritmo extrae caracteristicas temporales
discretas (DT) y caracteristicas tempo-espectrales
mediante la WPT. Para la clasificacion utiliza una
PNN.

Algoritmo 3: DT — DWT — MLP

Este algoritmo extrae caracteristicas temporales
discretas (DT) y caracteristicas tempo-espectrales
mediante la DWT. Para la clasificacion utiliza una
red neuronal del tipo MLP [7], [8].

* Algoritmo 4: DT- WPT — MLP

Este algoritmo extrae caracteristicas temporales
discretas (DT) y caracteristicas tempo-espectrales
mediante la WPT. Para la clasificacion utiliza una
red neuronal del tipo MLP.

* Algoritmo 5: DT — DWT — SVM
Este algoritmo extrae caracteristicas temporales
discretas (DT) y caracteristicas tempo-espectrales
mediante la DWT. Para la clasificacion utiliza el
sistema automatico de aprendizaje SVM [9].

* Algoritmo 6: DT - WPT —-SVM
Este algoritmo extrae caracteristicas temporales
discretas (DT) y caracteristicas tempo-espectrales
mediante la WPT. Para la clasificacion utiliza el
sistema automatico de aprendizaje SVM [9].

B. Criterios de seleccion del algoritmo
clasificador

Para la seleccion del algoritmo clasificador
mas adecuado se plantearon los siguientes
criterios:

Tiempo de ejecucion. En el desarrollo de una
protesis de mano funcional roboética es fundamental
que el sistema tenga una respuesta relativamente
rapida ante los estimulos dados por el paciente, por
esta razon se considera que el tiempo de ejecucion
del algoritmo de clasificacion es uno de los
principales criterios de seleccion a tener en cuenta
en esta etapa.

Error de Clasificacion. Para evaluar este criterio
se utilizaron los resultados obtenidos por H. Romo
en [3]. En la Tabla I. se observan los errores de
clasificacion para cada uno de los seis pacientes de
acuerdo a la técnica de extraccion de caracteristicas
(DT-DWT o DT-WPT) y al tipo de clasificador
(MLP, PNN o SVM) utilizado. Se tomd el
promedio de los porcentajes de error obtenidos en
las diferentes técnicas de clasificacion para los seis
pacientes.

TABLA 1.
ERROR DE CLASIFICACION PARA CADA UNO DE LOS PACIENTES [3].
DT-WPT
PACIENTE DT-DWT DT-WPT DT-DWT DT-WPT DT-DWT MLP
PNN PNN SVM SVM MLP
0,
1 5.000 % 0.000 % 0.000 % 4375 % 1.250 % 0.625 %
0,
5 0.625 % 2.500 % 1.875 % 2.500 % 0.000 % 0.625%
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TABLA 1. (Continuacion)

0,
3 0.000 % 2500 % 0.000 % 1.250 % 1.250 % 1875 %
0,
4 8125% | 11250% | 6.875% 6.875 % 3.125 % 3125%
0,
s 4375% 6.875 % 3.750 % 6.875 % 3.125 % 3.750%
0,
. 24375% | 10.625% | 26250% | 10.000% 6.875 % 5.000%
0,
PROMEDIO 7.083 % 5.625 % 6.485 % 5312% 2.604 % 2.500%

Sencillez en la Implementacion. Para evaluar este
criterio se hizo una revision de la estructura de los
algoritmos haciendo énfasis en las funciones mas
complejas y extensas. Se buscd, en cada uno de los
algoritmos suministrados en [3], un remplazo directo
al lenguaje de programacion del sistema, por lo
tanto, se determind que un algoritmo seria menos
complejo que otro, en la medida de que posea mas
funciones equivalentes.

Consumo de memoria. El consumo de memoria
es un factor fundamental en los sistemas embebidos.
Este criterio se establecid comprobando: el numero

de bytes que ocupa en memoria y la dimension de
los distintos algoritmos. Esta informacion es tomada
a partir del tamafio de todas las variables creadas y
utilizadas.

C. Evaluacion de los criterios de seleccion

En la Tabla II se exponen los resultados
obtenidos en tres de los cuatro criterios de
evaluacion; Tiempo de Ejecucién, Error de
Clasificacién y Consumo de Memoria. En cuanto
al criterio Sencillez en la Implementacién, no es
mencionado aqui, ya que la valoracioén de éste no
corresponde a una calificacion cuantitativa como
los demas.

) TABLA IL )
EVALUACION DE LOS CRITERIOS DE SELECCION
Algoritmo de Tiempo de ei i6n Error de Consumo de memori
clasificacién empo de ejecucio clasificacion (%) onsumo de memoria
Extraccion de Clasifica-cién (s) Extraccion de Clasifi-cacion
caracteris-ticas (s) caracteris-ticas (bytes)
0.0266 0.0411 33256 66531
DT- DWTPNN 7.083
Total=0.0677 Total=99787
0.0375 0.0411 23320 66531
DT-WPT PNN 5.625
Total=0.0786 Total=89851
0.0266 0.0569 33256 36413
DT-DWT MLP 2.604
Total=0.0835 Total=69669
0.0375 0.0569 23320 36413
DT-WPT MLP 2.500
Total=0.0944 Total=59733
0.0266 0.0061 33256 30096
DT-DWT SVM 6.458
Total=0.0327 Total=63352
0.0375 0.0061 23320 30096
DT-WPT SVM 5312
Total=0.0436 Total=53416
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Tanto el Tiempo de Ejecucion como el
Consumo de Memoria estan divididos en dos
columnas, una para el proceso de extraccion de
caracteristicas y la otra para el proceso de
clasificacion de patrones, mostrando el total que
corresponde a la suma de los valores de cada
columna. En cuanto al Error de Clasificacidon, se
especifica el promedio de los errores de
clasificacion para cada uno de los pacientes,
tomado directamente de los resultados obtenidos

[3].

D. .Seleccion del algoritmo de clasificacion

De acuerdo con los criterios mencionados y
evaluados, el método de seleccion del algoritmo

de clasificacion consisti6 en asignar una
puntuacién entre 1 y 6. La puntuacion 1, expresa
poca viabilidad para la implementaciéon del
algoritmo en tanto que la puntuacién 6, expresa
una viabilidad alta, de esta forma se calificaron los
criterios (Tabla III).

Después de obtenidos todos los puntajes se
calculd el promedio de los criterios para cada
algoritmo, y a partir de este se eligio el mas
indicado. De acuerdo a las ponderaciones
asignadas, el proceso de clasificacion de sefiales
EMGS seleccionado corresponde al algoritmo
namero 3 (DT— DWT - MLP)-

TABLA IIL
PUNTUACION DE LOS CRITERIOS DE SELECCION

Algo‘r 1tm0‘ fle Tiempo de ejecucién Error de clasificacion Consumq de . Sencillez en .l? %

Clasificacion memoria implementaciéon
DT-DWT PNN 4 1 1 5 2.75
DT-WPT PNN 3 4 2 4 3.25
DT-DWT MLP 2 5 3 6 4
DT-WPT MLP 1 6 5 2 35
DT-DWT SVM 6 2 4 3 3.75
DT-WPT SVM 5 3 6 1 3.75

E. Adecuacion del algoritmo de clasificacion

El proceso de adecuar el algoritmo de
clasificacion seleccionado, se considera como parte
fundamental en este trabajo, ya que el objetivo
principal del mismo, es la obtencion de un algoritmo
de clasificacion, en un lenguaje compatible con el
sistema clasificador, con el cual se obtengan
resultados similares o mejores a los obtenidos en [3],
teniendo en cuenta caracteristicas especificas como
peso computacional y desempeiio.

En primer lugar se realiz6 un andlisis de los
codigos implementados por H. Romo[3], estos
codigos incluian los algoritmos de clasificacion de
forma integral, por lo cual fue necesario extraer y
organizar esta informaciéon en un archivo que
almacenara las funciones referentes al algoritmo
seleccionado anteriormente (D7— DWT - MLP), con
el cual se trabajaria a partir de ese momento.
Ademas, fue necesario realizar una modificacién en
la estructura del mismo, ésta consistié en omitir una

Puente Revista Cientifica

de las caracteristicas espectrales que se obtenian a
partir de los coeficientes que se generaban al aplicar
la transformada Wavelet discreta a la seiial EMG. La
caracteristica eliminada consistia en la extraccion de
los valores singulares de los coeficientes no nulos.
Este cambio permiti0 modificar la etapa de
clasificacion (Perceptron Multicapa) en el nimero de
entradas a la red, que cambi6 de 12 a 10
respectivamente.

Después de adecuar el archivo con el algoritmo
de clasificacion y las modificaciones pertinentes, se
pas6 a generar la nueva base de datos de patrones,
tanto de entreno como de pruebas, la cual contiene
los vectores de caracteristicas con que se realiz6 la
clasificacion. La nueva base de datos se implemento
extrayendo las caracteristicas de cada una de las
sefiales EMG, para cada uno de los seis pacientes.
Como resultado de esta etapa se obtienen seis
archivos *.txt, uno para cada paciente, los cuales
contienen una matriz de 10 filas (Vectores de
caracteristicas) por 160 columnas (corresponden a
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las caracteristicas tanto temporales
espectrales previamente extraidas).

como

Después de haber generado las bases de datos
tanto de entreno como de prueba para cada uno de
los seis pacientes en el paso anterior, se procedi6 a
crear y entrenar las redes neuronales que realizan
la clasificacion de los vectores de caracteristicas.
El clasificador que se implementd fue un
Perceptron Multicapas, al cual se le realizaron dos

Capa de Entrada

cambios. Uno, reducir el nimero de entradas de 12
a 10, debido a la exclusiéon de una de las
caracteristicas. Y dos, la distribucion del numero
de neuronas de las 2 capas ocultas, ubicando 10 y
5 neuronas en la primera y segunda capa
respectivamente, a diferencia de las 6 que tenia en
cada una de las dos capas del algoritmo original.
En la Fig.l se observa la arquitectura del
Perceptrén Multicapas implementado [10].

Capa de salida

Capas Ocultas

Fig. 1. Arquitectura del clasificador implementado (Perceptron Multicapas)

Posteriormente de tener las etapas de extraccion
de caracteristicas y clasificacion del algoritmo
seleccionado completamente adecuado, se pas6 a
realizar la traduccion al lenguaje de programacion
designado. Este proceso se realizo utilizando
como principal ayuda el “debugger”, el cual sirve
principalmente para localizar y corregir errores del
programa que no han sido detectados por el
compilador. Ademas, permite mantener el control
del programa en tiempo de ejecucion, siendo unas
de sus principales funcionalidades, la de poder
correr el programa paso a paso, deteniéndose en
las sentencias mas criticas, y la de permitir
conocer el valor de todas las variables en
cualquier instante de la ejecucion. Dicha
funcionalidad fue la mas utilizada en el desarrollo
de esta etapa del trabajo, debido a que la
metodologia implementada consistid en correr
paso a paso el programa, observando cada una de
las funciones como una caja negra y de acuerdo a
las sefiales tanto de entrada como de salida, definir
una funcién existente o rutina en el lenguaje de

programacion utilizado, realizara

exactamente la misma labor.

para que

F. Desempeiio del Algoritmo de Clasificacion
Adecuado al Lenguaje de Programacion del
Sistema

En esta seccion era de suma importancia la
obtencion de un coédigo compatible con el sistema,
que tuviera resultados relativamente iguales a los
obtenidos en el software utilizado en [3], asi como
también, que dicho cdédigo tuviese unas
caracteristicas de desempefio que permitieran la
utilizacion del algoritmo en un procesador de
sefial externo al PC. Las caracteristicas principales
tenidas en cuenta en esta parte del trabajo fueron
el tiempo de ejecucion, el espacio de memoria
necesario para almacenar el cédigo, el consumo de
memoria RAM vy el error de clasificacion. En la
Tabla IV se pueden observar las principales
caracteristicas del algoritmo de clasificacion.
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TABLA IV.
PRINCIPALES CARACTERISTICAS DEL ALGORITMO DE
CLASIFICACION ADECUADO AL LENGUAJE DE
PROGRAMACION DEL SISTEMA.

Tiempo de | Memoria de Memoria Error de
Ejecucion Programa RAM Clasificacién
0.1654ms | 21990 Bytes 24

: vt Kbytes 4.895 %

III. DESCRIPCION DISENO Y CONSTRUCCION
DEL SISTEMA

Para la elaboracion del dispositivo se realizd un
disefio electronico previo con ayuda de herramientas
software que permitieron la creaciéon de los planos
eléctricos del circuito, ademas de la simulacién en
tiempo real.
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Conjuntamente con la  elaboraciéon  del
dispositivo hardware se realiz6 el disefio de una
interfaz de usuario, que permitid6 una facil
manipulacion de la base de datos donde se
encuentran contenidas las sefiales EMGS.

A. Disernio

El disefio se implementd en una herramienta
para simulacion de circuitos, en donde se
corroboraron las conexiones fisicas adecuadas
entre los dispositivos utilizados, ademas de la
simulacion en tiempo real del dispositivo.
Posteriormente se realizd el disefio del PCB
(Printed Circuit Board), el cual contiene diversos
dispositivos electronicos utilizados en la creacion
del sistema (Fig.2).
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Fig. 2. Diagrama de conexiones PCB

B. Construccion
Para la construccion de dispositivo clasificador de
sefiales EMGS fueron utilizados diferentes
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materiales, entre los cuales se encuentran: una
baquelita con medidas aproximadas de 9cm x 10cm
y peso aproximado de 40gramos, un socket para la
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conexion del moédulo  MA330012  con
dsPIC33FJ256GP710a de Microchip, un adaptador
para niveles de voltaje de comunicacion Max232, un
conector serial DB9 hembra, un regulador de voltaje
LM1117T, 6 diodos emisores de luz led, resistores y

capacitores. La construccion del dispositivo se
realizd de forma manual, con herramientas de
electronica disponibles
(Fig.3).

y faciles de conseguir

Fig. 3. Dispositivo clasificador de intencién de movimiento

C. Interaccion

La interaccion con el dispositivo clasificador de
intencion de movimiento se ejecutd desde una
interfaz grafica de usuario (Fig.4), a través de esta se

realizo la seleccion del paciente, de los canales y del
tipo de movimiento, configurando de diferentes
formas la estructura del vector de datos, ademas de
organizarlo y enviarlo.

Fig. 4. Interfaz grafica de usuario.
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IV. PRUEBAS Y VALIDACION

A. Pruebas de funcionalidad

Este tipo de prueba examina si el sistema cubre
las necesidades de funcionamiento acordes a las
especificaciones de disefio. En ella se verifico si el
sistema lleva a cabo correctamente las funciones
requeridas, la validacion de los datos y de
comportamiento. Para esta prueba se us6 el esquema
de prueba de caja negra ya que interesa saber su
funcionalidad, independientemente de la forma en
que lo haga.

El objetivo de la prueba consiste en comparar los
datos entregados por el sistema clasificador con
deducciones obtenidas al ejecutar el codigo y con los
resultados obtenidos en [3], de esta manera se
pretende conocer el maximo error que presenta el
sistema.

Para validar el sistema clasificador de intencion de
movimiento a partir de sefiales electromiograficas
superficiales se examinaron 160 vectores en los
canales designados para cada uno de los 6 pacientes.
Los vectores muestreados se catalogaron como
acertados y desacertados. Acertado cuando el
movimiento resultado del sistema clasificador de
movimiento corresponda al movimiento
seleccionado en la base de datos, y desacertados
cuando el movimiento resultado del sistema
clasificador de movimiento no corresponda con el
movimiento seleccionado.  Con base en estos
resultados se obtuvieron los porcentajes de acierto y
de error para cada paciente. En la Tabla IV se
registraron los porcentajes de acierto obtenidos para
cada paciente en cada movimiento.

TABLA V.
PORCENTAJE DE ACIERTO
Mov. 1 Mov. 2 Mov. 3 Mov. 4
(o) (%) (%) (o)

Paciente 1 100 100 100 100
Paciente 2 100 100 87,5 100
Paciente 3 100 97.5 97,5 92,5
Paciente 4 100 95 97,5 85
Paciente 5 97,5 100 97,5 100
Paciente 6 100 87.5 100 100

Los resultados obtenidos por el sistema detector
de intencion de movimiento en cuanto al error de
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clasificacion, fueron aceptables teniendo en cuenta
que el error promedio fue de 2.71 %, el porcentaje
de desacierto en los pacientes no supero el 3.75 %
y que la mayor diferencia de error se obtuvo en el
paciente 2 con 3.13 %, ubicandose dentro del
rango de valores obtenidos por el Mg. H Romo en

[3].

V. CONCLUSIONES

El error de clasificacion obtenido con el sistema
detector de intenciéon de movimiento descrito en el
presente trabajo fue de 2,711%, logrando asi un
porcentaje de 0.107% menos que el obtenido por
el Ingeniero Mg. Harold Romo en [3]. El paciente
que present6 un menor error de clasificacion fue el
nimero 1 con un error del 0%. De la misma
forma, el paciente con el cual se obtuvo el mayor
error fue el nimero cuatro con un 5,63%.

A diferencia del algoritmo de clasificacion
original implementado en [3], el algoritmo
desarrollado en el presente trabajo en el proceso
de extraccion de caracteristicas, no se tuvo en
cuenta la caracteristica denominada Valores
Singulares de los Coeficientes no Nulos, debido a
que esta ameritaba una gran carga computacional
para su implementacién y ademas los resultados
obtenidos fueron muy similares a los del algoritmo
original.

El dispositivo integrado compatible con el
algoritmo de clasificacion seleccionado y descrito
en el capitulo dos del presente trabajo, fue el
DsPIC33fj256a de Microchip, ya que cuenta con
todas las caracteristicas necesarias para el
desarrollo de la tarjeta.

La interfaz de usuario implementada facilita la
utilizacion del dispositivo en cuanto a la organizacion y
envio de las sefiales, ya que el dispositivo clasificador
debe estar en constante comunicacion con la base de
datos contenida en el PC.
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