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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion denominado Jampira es una estacion de rehabilitacion
que se compone del disefio de un soporte estatico para el andlisis de sefiales
electromiograficas del area tibioperoneoastragalina, que permita el entrenamiento de
una red neuronal, a partir de estimulos eléctricos que le permiten la libertad de
movimiento, a través de un equipo de sensores afin con las especificaciones técnicas
de las sefiales obtenidas durante el disefio, para adquirir las sefiales de los musculos
involucrados en el area afectada durante el proceso de recuperacion. Una arquitectura
de clasificacion por software basado en redes neuronales artificiales (RNA) que tome
los vectores para el reconocimiento de los movimientos que seran las entradas, y las
salidas, de la misma manera vectores anidados identifican el tipo de movimientos que
realiza el paciente, a partir del esfuerzo voluntario que aplica a cada sesion. Reune la
informacidn relevante dentro de un interfaz de control grafica que facilita la realizacion
de movimientos desde la comodidad del hogar, con la facilidad que recupere el
paciente la movilidad muscular con Jampira en un determinado tiempo, ademas
comparte el informe de avance de la rehabilitacion con el especialista y él determina
el nimero de sesiones que deberd cumplir para que la rehabilitacion sea un éxito. El
propdsito como ingeniero mecatronico es adentrarse en el area del conocimiento y
formar parte de la matriz productiva que saque adelante los objetivos del pais,
satisfacer las necesidades de una sociedad en innovar el area de la rehabilitacion y

mejorar su calidad de vida.

PALABRAS CLAVE:
e TIBIOPERONEOASTRAGALINA
e SENALES ELECTROMIOGRAFICAS
e REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)
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ABSTRACT

The present work degree called Jampira is a rehabilitation station that consists of the
design of a static support for the analysis of electromyography signals of the
tibioperoneoastragaline area, which allows the training of a neural network, starting
from electrical stimuli that allows free movement, through sensory equipment
compatible to the technical specifications of the signals obtained during the design, to
acquire the signals of the muscles involved in the affected area during the recovery
process. An architecture classification by software based on artificial neural networks
(RNA) that takes the vectors for the recognition of the movements that will be the
inputs, and the outputs, in the same way nested vectors identify the type of movements
that the patient performs, starting from the voluntary effort applied to each session.
This research project brings together the relevant information within a graphical
control interface that facilitates the movement from the comfort of the home, with the
facility that recovers muscle mobility with Jampira in a certain time, in addition it
shares the progress report of the rehabilitation with the specialist and determines the
number of sessions that must be met for rehabilitation to be a success. The purpose of
mechatronic engineer is to immerse himself or herself in the knowledge area and be
part of the productive matrix that will advance the objectives of the country, meet the

needs of society to innovate the area of rehabilitation and improve their quality of life.

KEYWORDS:
e TIBIOPERONEOASTRAGALINE
e ELECTROMYOGRAPHIC SIGNALS

e ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS (ANNS)



CAPITULO I
ASPECTOS GENERALES

1.1. Introduccioén

Las sefiales electromiogréaficas superficiales (EMGS), son parte fundamental para
el control de extremidades y movimientos voluntarios dirigidos desde el cerebro,
siendo estas participes del sistema neurosensorial que el cuerpo utiliza para conectar
estimulos eléctricos con motoneuronas para realizar cualquier actividad o
movimiento. El analisis de sefiales se define de grupos sensoriales con caracteristicas
similares y dan como resultado un patrén vectorial, por lo que requiere una técnica de
procesamiento vectorial para extraer caracteristicas de cada sefial de reaccion y
permita un reconocimiento de patrones de movimiento muscular voluntario en el area
de la articulacion tibioperoneoastragalina (ver figura 1), la misma que toma su nombre
por los correspondientes huesos que la conforma y el movimiento que compromete
los grados de libertad del tobillo, para analizar el mejor método de rehabilitar de forma

pasiva y activa.

SENAL EMG PURA
0‘ PIEL

o\ EEcTRODO ‘/‘WA’PWWW
[ . \ *

MUscuLo DESCOMPOSICION

e T

MOTOR DE LA UNIDAD DE ACCION INDIVIDUAL
POTENCIAL DE ENTRENAMIENTO

Figura 1: Diagrama de descomposicion de sefiales electromiogréficas de superficie
Fuente: (De Luca, 1982)

Posterior a la adquisicion se analizan las caracteristicas de los patrones obtenidos
a través de redes neuronales artificiales que comprometen el auto entrenamiento de la

red neuronal (RNA), “Una tendencia en el control son las sefiales electromiograficas



superficiales (EMGS) obedece a las técnicas mas sencillas por su facilidad en la
recoleccion de datos sin intromision directa sobre el organismo del usuario, equipo
para mantenimiento y/o calibracion y su reutilizacion de una persona a otra” para la
aplicacion de estas sefiales a través de redes neuronales artificiales. (Hudgins B,
Parker P, Scott RN, 2009).

1.2 Movilidad de la articulacidn tibioperoneoastragalina

El tobillo o articulacién tibioperoneoastragalina es responsable de la biomecanica
del movimiento, da libertad de movimiento a los ligamentos que la rodean y los
tendones que actian como estabilizadores dinamicos. La articulacion del tobillo
permite realizar movimientos de flexion-extension sobre la planta del pie, mientras la
articulacion calcaneoastragalina o subastragalina presenta movimientos de inversion-

eversion de la parte superior del pie (ver figura 2), la articulacion se compone de:

Articulacion

Tibioperoneoastragalina

Articulacion

/ Subastragalina
[ ¢ ' \

4 [ .
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& o\ B
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[ N N
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\‘a__.__--—-—"'_'—'—“——-—,. i

Figura 2: Esquema 6seo de la articulacion tibioperoneoastragalina y subastragalina
Fuente: (Taboadela H., 2007)

e Tibia: hueso largo situado en la region medial de la pierna en el que se pueden
diferenciar 3 caras y 3 bordes.
e Peroné: hueso mas pequefio que la tibia que se localiza en la region lateral de

la pierna, paralelo a la tibia, en el que se pueden diferenciar 3 caras y 3 bordes.



e Astragalo o talo: hueso corto y denso, irregularmente cuboideo, no tiene
insercién muscular y por ello recibe escasa o insuficiente vascularizacion.
(Tortora G., 2007) (ver figura 3).

Tibia
/

Peroné

Articulacion
del tobillo
verdadera

Articulacién
tibioperonea

Astragalo i
Articulacién | 6 s
subastragalina

> o Vision anterior

By
Vision lateral
Calcaneo

Figura 3: Biomecanica de movimiento tibia peroné y subastragaliana
Fuente: (cto-am,2011)

La transmision correcta de estas cargas asi como el mantenimiento de la estabilidad
al realizar cualquier actividad mantienen la congruencia articular, es responsabilidad
a la mecanica tibioperoneoastragalina por las fuerzas de compresion que se ejercen
sobre el tobillo al realizar la flexion dorsal del pie, unidas a la existencia de una
asimetria en la polea astragalina, ademas este movimiento del peroné se invierte

durante la flexion plantar del pie (Sanchez S. & Omar J., 2013).

1.3 Lesiones que comprometen al tobillo

La articulacion compromete la movilidad del pie para actividades como caminar
subir gradas o mantener actividad fisica regular, la misma que puede verse afectada
por traumas frecuentes en la vida diaria; esto es atendido por especialistas

traumatdlogos, bajo las siguientes consideraciones mostradas en la tabla 1.


http://cto-am.com/sppt.htm

Tablal

Consideraciones anatémicas y funcionales

dentro de la cual encaja
en formas muy ajustadas,

el cuerpo del astragalo

Designacion Descripcion Problema Grafico
Conformacion Extremos distales de la Desviacion o fractura
Estructural tibia y peroné,

- - . Fractura
(posicion) estructuran una mortaja del Tobillo

Trocle de la Un disefio arménico Luxacion
articulacion permite el movimiento
(movimiento) que aleja el eje de la

extremidad de la linea

media del cuerpo de una

Hinchazan y
decoloracion

membrana inter-osea

superficie
- I - - I
Mortaja Sujeta los ligamentos Ruptura por sobre
tibioperoneal astragalo y calcaneo e peso del cuerpo \ ' k
(soporte) interno con una

* Esguince
- -, I -7 - I - -7

Alineacién Flexién Dorsal: el pie Desviacion, sobre
tibioperoneal gira en torno a un eje esfuerzo en los

) transversal a 20 y 30 ° ligamentos ocasionan
(libertad de ) »
S . ) inflamacion sobre los
inclinacién) Flexidn plantar: el pie

) ) ) ligamentos superiores
gira hacia abajo en torno

del mismo transversal a
30y40°

Fuente: (Escuela de medicina, traumatologia y ortopedia, 2011)




1.4 Métodos de rehabilitadores de tobillo

Rehabilitacion es una actividad en conjunto del fisiatra y el paciente, al aplicar
técnicas de recuperacion sobre el tobillo, (ver tabla 2), las mismas que deben tomarse
de manera pasiva y activa, sometiendo a resistencia progresiva a la articulacion con

actividades como las mostradas en la tabla 3.

Tabla 2

Ejercicios sin resistencia para recuperar el rango de movimiento

Ejercicio Procedimiento Representacion

| |
Dorsiflexion 1. Colocando el pie tratar de hacer un angulo de 90

grados con la pierna, de manera que el dorso del pie
gueda frente a ti (“apuntando el pie”). Siempre Y
manteniendo la rodilla recta. Llegar hasta el punto N )
antes de sentir dolor o sienta que no puede puntear mas /

el pie.

2. Mantener esa posicién por 15 segundos.
3. Regresar a la posicion neutral

4. Repetir los pasos anteriores 10 veces

| |
Flexion 1. Empujar el pie hacia abajo, siempre mantener

Plantar la rodilla recta, continuar hasta el punto antes de
sentir dolor o cuando sienta que no puedes moverlo ‘ \
mas.

2. Mantener esta posicién por 15 segundos.
3. Regresar a la posicion neutral 7

4. Repetir los pasos anteriores 10 veces.

| |
Inversion 1. Tiene que volver el pie hacia dentro. Hacer

hasta el momento de sentir dolor o hasta que el
movimiento lo permita.

2. Mantener esta posicién por 15 segundos.

3. Regresar a la posicion neutral.

CONTINUA D)



Eversion 1. Volver el pie hacia afuera. Hacerlo hasta sentir J_&
dolor o hasta que el movimiento lo permita. J@“- _
2. Mantener esta posicién por 15 segundos. ' \\3
3. Regresar a la posicion neutral.

|
El alfabeto 1. Sentarse en una silla con el pie colgado o bien,

en una cama con el pie por fuera del borde.

2. Dibujar el alfabeto, una letra a la vez moviendo
el tobillo y utiliza el dedo gordo del pie como si fuese
el lapiz.

Fuente: (Terapia-Fisica, 2011)

El esfuerzo muscular sometido es proporcional mientras mas esfuerzo se acumule

la recuperacion de la movilidad es mas rapida.

Tabla 3

Ejercicios isométricos de fuerza para fortalecer los musculos

Ejercicio Procedimiento Representacion

Eversion 1. Al estar sentado, colocar el borde externo del

Isométrica pie contra la pata de una mesa o una puerta cerrada.

2. Presionar contra el objeto, su tobillo no debe
moverse. Aumenta la contraccion de los misculos.

3. Mantenerla contraccion muscular por 15

segundos y relajar 10 segundos

5.  Repetir, hasta 10 ocasiones.

Inversion 1.  Mientras este sentado, coloca el borde interno
isométrica del pie contra una superficie.
2. Presiona contra el objeto.

3.  Mantenla contraccion muscular por 15

segundos y relajar 10 segundos

4.  Repite 5 veces, poco a poco

Fuente: (Terapia-Fisica, 2011)



1.5  Tipos de rehabilitadores para fisioterapia del tobillo

Se enfoca en devolver la movilidad a los musculos que intervienen en la

articulacion tibioperoneoastragalina de forma pasiva o activa, de ahi su clasificacion.

1.5.1 Manipulacién fisioterapéutica.

El especialista es el encargado de realizar estimulaciones musculares, para fines de
relajar tensiones dentro del musculo y aliviar las molestias. Estos ejercicios tienen el
fin de recuperar la movilidad y aflojar los ligamentos tensionados, (Kaltenborn &
Freddy M., 2009).

1.5.2 Electroterapia

Este tratamiento es muy cuestionado y sometido a controversia pero se suele utilizar
como tratamiento secundario para ayudar a la sobrecarga muscular y el alivio del dolor,
(Deletre M., 2012), (ver figura 4).

Figura 4: Electroterapia por frecuencias
Fuente: (Monasterio A., 2015).

1.5.3 Ejercicios para hacer en casa

Estas caracteristicas del ejercicio son definidos por el especialista para que el
paciente los pueda cumplir desde su hogar, lo importante de estos ejercicios son la

perseverancia como en la figura 5.


http://www.blogdefisioterapia.com/author/aritz-monasterio/

Figura 5: Ejercicios fisioterapeuticos en casa

1.5.4 Equipos auténomos para hacer fisioterapias

El sobreesfuerzo fisico y las repetitivas secuencias de ejercicios pueden llegar a
monitorearse a través de sensores instrumentales en un equipo que maneje las
secuencias y tiempos a gusto del paciente (ver figura 6), estos son comunes en
hospitales y clinicas para rehabilitar de forma pasiva lesiones con movimientos

repetitivos para devolverle la movilidad, (ver anexo A).

A 5
-

Figura 6: El dispositivo Artromot SP3
Fuente: (Artromot sp3, 2011)

El &rea del tobillo es muy afectada en deportistas y en personas que realizan un alto

trafico en sus rutina cotidiana, por lo mismo son de gran demanda segun el tipo de

lesion o necesidad del paciente.



1.6  Sefales electromiogréaficas (EMG)

Los pulsos mioeléctrica que viajan a traves de nervios llegan a los musculos como
una sefal eléctrica emitida desde el cerebro. Para darle un significado a ese tren de
pulsos, mediante redes neuronales, ese conjunto de sefiales se caracteriza como un

valor digital manejable y manipulable.

Las sefiales que se producen son positivas y negativas, las mismas que al ser
adquiridas producen variaciones por su naturaleza, que pueden sumarse o anularse al
ser filtradas, cuando estas son amplificadas contienen perturbaciones estaticas por el

medio que las contienen y las mismas puede ser confundidas con ruido estatico.

Hay que tomar en cuenta que las sefiales mioeléctricas nacen como potenciales
ionicos convertidos por corrientes de iones desde el sistema nervioso central, las
mismas necesitan ser transformadas a potenciales eléctricos para ser procesados. Este

trabajo lo hacen los electrodos bipolares simples. (Villarejo, 2011)

Micro electrodos: Son la forma més inusual, por su naturaleza, sélo aplicable dentro o

cerca de una sola célula nerviosa, usados frecuentemente para aplicaciones encefalicas
debido a la invasion que se da en el cuerpo aun sin causar dafios de forma permanente

en esta.

Electrodos superficiales: Se concentran los puntos nerviosos que monitorizan fibras

musculares y capas superficiales internas sobre la piel, emiten pulsos en condiciones
normales por la impedancia de la piel, a traves del electrodo, que varia desde 0.5 kQ
para piel sudorosa hasta 20 kQ para piel seca.

Electrodos de aguja: Estos son introducidos a través de la piel para tener un diferencial

de potencial, son los més confortables dado sus condiciones, que traspasan la piel para
recibir informacion directa son muy usuales, (Pancherz, 1996).
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1.6.1 Adquisicion de sefiales mioeléctricas

Un estudio general de la actividad muscular constituye el recibir sefales
miogréficas a partir de estimulos fisicos que al diferenciarlos se deben capturar dos
sefiales de forma simultanea. En diferentes movimientos del pie se seleccionan grupos

de sefiales asociadas a un tipo de movimiento (Villarejo J., 2011).

Los pacientes tienen diferentes reacciones musculares a los estimulos acompafiadas
del ruido estatico presente en los instrumentos y en la comunicacion. “Las sefiales
EMG generalmente vienen contaminadas con ruido de diversa naturaleza tales como:
ruido proveniente de equipos eléctricos, medio ambiente, asi como de factores
deterministicos, movimiento artificial y estabilidad de la sefial” (Reaz M., Hussain. M,
& Mohd-Yasin. F, 2006).

1.6.2 Ubicacion de los electrodos en la articulacién tibioperoneoastragalina

La mejor ubicacion de los electrodos es importante porque habla de los puntos de
referencia mas relevantes que pueden influenciar en la adquisicion 6ptima de los datos.
El proyecto SENIAM ha dado lugar a recomendaciones europeas para Sensores,
procedimientos de colocacion de estos y los métodos de procesamiento de sefiales para
EMG (ver tabla 4).

Tabla 4
Colocacion del sensor y los métodos de procesamiento de sefiales

Nombre Funcion Posicion Recomendacion

eEntre 10 a 20 mm. distancia de los

Dorsiflexion
electrodos
- . de la
Tibia anterior ) ) oL os electrodos deben ser colocados en un
articulacion )
) tercio en la linea entre la punta del peroné
de tobillo y la

) ) Sentado y la punta del maléolo medial.
asistencia en o
] B o En la direccion de la linea entre la punta
la inversion

del oi del peroné y la punta del maléolo medial.
el pie. .
oE| electrodo de referencia sobre o

alrededor del tobillo

CONTINUA memmmms)
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e Apoyar la pierna justo por encima de la
articulacion del tobillo con la articulacion
del tobillo en dorsiflexion del pie y en la
inversion sin la extension del dedo gordo

e Aplicar presion contra el lado medial, la
superficie dorsal del pie en la direccion de
la flexion plantar de la articulacion del

tobillo y la eversion del pie.

I ] ]
e Los electrodos deben ser colocados a 1/3

» de la linea entre la cabeza del peroné y el
La flexion de ;
talon.
@ En la direccion de la li la cab
. e En la direccion de la linea entre la cabeza
Gastrocnemius  ,ticylacisn  Tendido con

del peroné y el talon

lateral

del tobillo y el vientre ) ) )
) ) el a flexion plantar del pie con énfasis
ayudar en la hacia abajo ) ) ) ) )
N ] estirando del talon hacia arriba més de
flexion de la y la pierna ) ) )
) » empujar la parte delantera del pie hacia
articulacion  apoyada

abajo. Para la presion méaxima en esta

de larodilla L ) ) »
posicion es necesario aplicar presion
contra la parte delantera del pie, asi como
contra el calcaneo.

| | |
e Los electrodos deben ser colocados en la
La flexion de protuberancia mas prominente  del
la mausculo.

Gastrocnemius  articylacion  Tendido con e En la direccion de la pierna

medio del tobillo y el vientre e La flexién plantar del pie con énfasis
ayudar en la hacia abajo estirando del taldon hacia arriba méas de
flexion de la y la pierna empujar la parte delantera del pie hacia

articulacion ~ apoyada abajo. Para la presion maxima en esta

de larodilla posicion, es necesario aplicar presion
contra la parte delantera del pie, asi como

contra el calcaneo.

Fuente: (seniam, 2011)
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1.6.3 Caracterizacion en patrones de movimiento

Un conjunto de caracteristicas que tienen las sefiales miograficas tomadas de la
misma area de acciones que, cumplen con el proposito de reconocer movimientos y

rechazar distorsiones como el ruido.

“Los patrones de sefiales electromiograficas (EMG) varian entre diferentes
individuos. Mé&s ain con los cambios fisiologicos en los musculos, cambios en el
contacto electrodo-piel, impedancia eléctrica de la piel, ubicacion de los electrodos,
variaciones en el tiempo causadas por fatiga, sudor, en diferentes usuarios e instantes”.
(Hussein, & Granat M., 2002).

Se toma en cuenta parametros de estandarizacion de sefiales EMG en trabajos
anteriores por Hudgins, Lee y proyecto SENIAM. Se obtienen los parametros
caracteristicos en el tiempo, la frecuencia y estadistica espectral, para representar los

patrones mioeléctricos, con las siguientes condiciones:

e Valor Medio Absoluto.- Estudia el valor medio absoluto de cada segmento.

e Valor Medio Absoluto en Pendiente.- Este es simplemente la diferencia entre

sumas de segmentos adyacentes.
e Amplitud Willison.
e Varianza de la sefial EMG.

e Cruces por Cero.- Es una forma simple de medir la frecuencia de la sefial,

puede determinarse contando el nimero de veces que la forma de onda cruza
por cero.

e Cambio de Signo en Pendiente.- Provee otra forma de medir el contenido de

frecuencia en la sefial mediante el conteo del nimero de veces que la pendiente
de la forma de onda cambia de signo o las veces que el ciclo cambia el signo

en el valor de amplitud.

e Longitud de la Forma de Onda.- Provee informacién de la complejidad de la
forma de onda en cada segmento.
e Valor RMS.- Utilizado para discriminar ciertas frecuencias con una simple

ecuacion.
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1.7 Clasificadores de patrones

Un método de retener méas informacién en la onda que tiene un conjunto de
caracteristicas a partir de datos estadisticos, comparados en cada segmento. Sin
embargo esto admite la inclusion de un analisis de sefiales para discriminar el minimo
error con la identificacion de movimientos basados en un analisis temporal debido a
su sencillez y facilidad de evaluacion, que no requieren ningun tipo de transformacion
de la sefial, como lo reconoce un procesamiento de sefiales con la técnica de analisis
espectral basada en la “teoria de wavelets”, es mediante las transformadas wavelets,

para trabajar en el dominio del tiempo y la frecuencia (Romo H. & Realpe A., 2007).

1.7.1 Clasificador bayesiano

Un patron es un par (observacion X, conjunto C) del cual la clasificacion se refiere

a partir de las observaciones X en relacion al conjunto C (ver figura 7).

Se relinen los patrones con apariencia similar entre si cercanos y la tarea es
organizar segun las etiquetas y minimizar la probabilidad de error en la construccion
del problema estadistico como la ecuacion 1.

X=[x:%x, ..... xn]T ec.l

Donde:

N= dimension del vector o nimero de medidas

x= las medidas u observaciones

T=etiqueta
MapaX = C
X A
: aaA
A %4
B
b B
»
X
Espacio de ! Conjunto de
Medidas X Clases C

Figura 7: Mapa de relaciones entre medidas y conjunto de clases
Fuente: (Valencia P., 1999)
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1.7.2 Clasificador por Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Es un método computacional basado en el aprendizaje por caracteristicas y la forma
estructural de la red neuronal bioldgica que puede asegurar altas tasas de
reconocimiento para la generalizacion y la capacidad de aprender de la experiencia,
sin que sea necesario a priori un modelo matematico de las caracteristicas de la sefial

subyacente o capacidad de procesar datos.

La capa de entrada recibe solo los valores crudos sin ningin procesamiento, (ver
figura 8), mientras que la capa oculta realiza el primer procesamiento con neuronas

lineales y sirven de entrada a la capa de salida, (VValencia P., 1999).

Capa de Salida

Capa Oculta

Capa de Entrada

FRT

Figura 8: Arquitectura de una red neuronal de tipo perceptron multicapa
Fuente: (Valencia P., 1999)

También consta de un gran numero de pesos que son parametros libre que cambian
su valor tras una operacion matematica (ver figura 9), hasta reducir el error y el valor

de los pesos sean los mas adecuados (Lanzarini & Hasperué, 2015).

z Salida
X5 L f (Z1) ’
Funcion de Funcion de
Combinacion Activacion
Xll
@ NEURONA MATEMATICA

Figura 9: Esquema matematico de una neurona
Fuente: (Bravo P., 2004)
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1.7.3 Regla de Widrow-Hoff

Se trata de combinar un cierto nimero de pesos en la capa de salida (estructura con
un cierto grado de complejidad) (ver figura 10), esta regla aplica para cada uno de los

pesos de forma individual a estructuras lineales con la ecuacion 2.

vyl

f'=funcion lineal

Figura 10: Esquema de regla de Widrow-Hoff

Vi = Wjo + st wj; * X; ec.2

yj = identidad actual de salida
W, = pesos de cada entidad de salida

X; = entidad de salida anterior

Con el fin de modificar los pesos para tratar de reducir la diferencia entre la salida
actual y la anterior (en cada vector), también busca minimizar el error cuadratico

medio en todos los vectores (Serrano A., Soria E., Martin J., 2010)

1.7.4 Descenso por gradiente

Se trata de evaluar la ecuacion de activacion para buscar un valor, en que su valor
procedente sea restado del valor anterior, (ver figura 11), genere un valor cada vez mas

pequerio en el error cuadratico medio, permitiendo abordar problemas no lineales.
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Cuesta abajo= 4
Ax

Ay

Ax

Figura 11: Descenso por gradiente

Nota: Reduce el error cuadratico medio sin garantizar el reconocimiento completo de

los vectores, es el mejor método para reconocimiento de patrones no lineales.

1.8 Arquitectura de la red neuronal artificial

Un conjunto de datos convertidos en sefiales procesadas, son conectados a traves
de pesos sinapticos y polarizaciones inspiradas en el sistema nervioso, a través de un
algoritmo que forman un conjunto de elementos que buscan aprender del
comportamiento de los datos de entrada para dar posible solucion a un problema
(Salas, 2004).

Los tipos de redes neuronales por arquitectura se definen en la figura 12 y las
funciones de activacion que utilizan para evaluar las entradas, son de varios tipos (ver
tabla 5) son el eje donde discrimina si podran inferir sus respuestas y posterior

identificacion de patrones por el rango que las determina.
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Figura 12: Clasificacion por arquitectura de redes neuronales
Fuente: (Serrano, Soria, & Martin, 2010)

La funcidn de activacion es una expresion matemaética que converge el valor

maximo en un punto con un limite definido para valores dentro de un rango.

Tabla 5
Funciones de activacion para las redes neuronales artificiales
Funcion Rango Grafica
Fixy
Identidad y=x [_[)-n, 4o ] / )
iy
: ¥=sign(x) {-1,+1}
Escalon Y=H(x) {0, +1}
Fish
Lineal a Y=sign(x) [-1, +1]
tramos Y=Hix) ¢ VR
“1,six< -l g
o i [0, +1]
51 mo]dea ¥ =1%, 50 +l=x = -1 .
= +,six> + [-1. +1] '
1 fixh
Gaussiana YT Txe= [0, +1] _//\
v =tgh(x) | x
i
Sinuscidal  y=dsen(wx+y) [-1. +1] N\/\.

Fuente: (Moya, R., 2013)
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La red puede tener dos regiones separadas por una frontera lineal, no lineal o ser
unaregion en el espacio de entrada de los patrones a identificar, la necesidad de reducir

0 aumentar capas se define bajo este criterio en la figura 13.

Sin capa oculta .
. = Hiperplano

C <>("> (dos regiones)

Arquitectura  Region de decision XOR Clasificacion Regiones
N
Arquitectura Regiones [ @ @ | | |

C?X? = Polinomiales ' @ G

O )> - convexas | < e | | - ] |
Arquitectura = s

0 < o | |

\jg’%g ,>,) Regiones arbitrarias m @ .

P o (o) |

®

Figura 13: Clasificacion de las redes por su arquitectura

Fuente: (Moya R., 2013)

1.8.1 Red multicapa Adaline

Es una red compuesta de capas intermedias Ilamadas ocultas, porque no se conectan
con un medio exterior, solo con unidades de la capa de salida y entrada que se alimenta

hacia adelante (feedforward) como en la figura 14.

La red neuronal artificial (RNA) requiere tomar las matrices de entrenamiento para
obtener pesos sinapticos de cada neurona y darle un criterio de discriminacién entre
valores distintos, pero que permita identificar las matrices y comparar un elemento con
todas las muestras de elementos disponibles, asi se tiene una respuesta para cada
neurona de salida, ademas identifica la salida con la respuesta deseada. La capa de
salida determinara la identificacidn segun el valor de sus neuronas, entrada obteniendo

una matriz solucion.
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Figura 14: Topologia de una red multicapa
Fuente: (Mufioz Pérez, 2010).

1.9 Técnicas de Procesamiento de patrones de clasificacion neuronal

Un conjunto de caracteristicas de las sefiales particulares en el tipo de movimiento,
se considera que cumpla las expectativas previo a la adquisicion y correspondan a la
actividad muscular, conociendo de la interaccion de muchos pacientes se busca

implementar el control que cumpla las expectativas:

e Tiempo de entrenamiento
e Velocidad de respuesta
e Repetitividad de datos

e Exactitud de respuesta a los movimientos realizados

Segun los articulos de Aguilar y Aristizabal sobre redes neuronales artificiales con
sefiales miograficas, entre mas retroalimentacion pueda integrar datos de muchos
aprendizajes los resultados cumplen las expectativas, a esto incrementa la irregularidad

muscular que tiene la articulacion del tobillo. (Aguilar; Aristizabal & Otros, 2010).

Los elementos para toma de datos EMG son:
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a) Electrodo bipolar

Las sefiales que esta recepta, necesitan estar previamente definidas por la norma
internacional de biometria, de igual manera requiere tener una referencia y la sefal
diferencial entre un electrodo positivo y uno negativo, esta suele ser procesada por el

computador para tener una sefial convencional y menos distorsionada por el ruido, son:

e Consta de dos electrodos y una referencia, (ver figura 15)

e Transmite una sefial por cada receptor eléctrico

v_‘!l e EMG

iH

Refermecia
mrascidar

Figura 15: Posicionamiento de los electrodos sensor Myoware

Este sensor mide la actividad eléctrica filtrada y rectificada de un masculo; la salida
de 0-5Vs Voltios dependiendo la cantidad de actividad en el musculo seleccionado,
donde Vs representa el voltaje de la fuente de alimentacién. (advancer technologies,

2015), (ver figura 16).
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. —  Electrode de medio miisculo
Conexiones

- . Switch de encendido
faos 2080805 v 3
Senial EMG pura- 7 | g i T EE Fuente positiva
Proteccion- & |@uan 18 3! -@| 2 - Fuente negativa
- g | B m@| 3. . ,
GND -9 o Taanan I. 3- Senal de salida
sy QElEE -t

Electrodo muscular 5. Pin del electrodo en el fin del miisculo
Cable del electrodo de referencia 6 - Electrodo de referencia

:
. o L,"c00""
Ajuste de sintonizacion J J L_ 4. Pin del electrodo en medio miisculo

Figura 16: Disposicion del sensor Myoware y estructura interna
Fuente: (Advancer Technologies, 2015)

b) Electrodo multipolar

Este es un conjunto de electrodos bipolares que captan sefiales de mdaltiples
musculos a la vez, de esta manera es mas complejo que el primero pero sus canales
son perceptibles a ser analizados por el computador porque su frecuencia es menos

susceptible al ruido estatico.

Como representante de este tipo se tienen las sefiales EMG tomadas por el sensor
Armmyo, el cual tiene ocho electrodos bipolares secos numerados secuencialmente,
(ver figura 17), con una frecuencia de muestreo de 200 Hz cada uno. La recoleccion
de los datos se realiza con el SDK del Myo y el cédigo de Thalmic Labs para la
sefial EMG.

1:2 3 4

* Sensores Musculares

Figura 17: Myo Gesture Control
Fuente: (Thalmic, 2015)
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1.9.1 Sensor experimental Armmyo

Armmyo, lee la actividad eléctrica de los musculos para controlar la tecnologia con
gestos y movimientos, manos libres, (Thalmic, 2015). El brazalete esta construido
COMO una nueva manera para interactuar facilmente con su tecnologia, con paquete de
sensores inaldmbricos que puede llevar en su brazo, adaptandose a cualquier
extremidad, (Bernhardt, 2014).

La frecuencia operativa del gesto Myo control del brazalete esta en el rango de
funcionamiento Bluetooth estandar (2,402 a 2,480 GHz) y tiene una potencia de salida
de funcionamiento de -30dBm a -4dBm. El adaptador USB incluido Bluetooth tiene
una potencia de transmision: 0 dBm y sensibilidad del receptor: -93dBm. (Myo, 2015).

Enumeracion de los médulos del sensor como en la figura 18.

a R

Q) =

Figura 18: Disposicion y dimensién de sensor Myo Armband

Fuente: (Thalmic, 2015)

Thalmic posee aplicaciones distintas pero son productos de desarrollo comercial y
en aporte al area de investigacion pertenecen a la misma empresa Myo pero con dos
propositos diferentes y maneras de ubicar que tal vez no cambie su respuesta en los
datos obtenidos, comparados con el fin de obtener los mejores resultados, (ver tabla
6).
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Tabla 6

Comparativa de caracteristicas técnicas entre los sensores experimentales

Caracteristicas Myoware Armmyo
. I T
Voltaje de
. » +3.3V a +5V 5V
alimentacion
. ! T
Tipo de
. . Externa Integrada
alimentacion

Sefial EMG procesada

Senales de salida . EMG procesada
Sefial pura

Ganancia 0-50kQ -
NUmero de

3 8
electrodos

I I
Comunicacion USB mediante Arduino Bluetooth 4.0

ARM Cortex M4

Procesador Conexiones a AVR o PIC

procesador
Respuesta o ) Indicador LED y
o Indicador LED ) _
indicadores Vibratorio

I I
Giroscopio de 3 ejes
Sensores

) - acelerémetro de 3 ejes
complementarios ]
magnetometro

190 - 340 mm
Espesor: 11,43 mm

Dimensién 20,83 mm x 52,32mm

Fuente: (Thalmic, 2015)
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CAPITULO Il

ESTUDIO Y ANALISIS DE SENALES ELECTROMIOGRAFICAS

El capitulo busca estudiar las caracteristicas y conceptos de las sefiales
mioeléctricas que ayuden a una arquitectura neuronal artificial a identificar
movimientos. Estas sefiales deben estar exentas de ruido y distorsiones estaticas,
ademas su estudio requiere que la comunicacion sea compatible con un computador

de minimas prestaciones.

2.1 Origen y evolucidn del estudio de la sefial electromiografica (EMG)

Desde Du Bois Reymond médico fisidlogo aleman en 1949, se interpretd las
contracciones musculares como una actividad eléctrica, sujetandolo a experimentos en
el brazo de pacientes para medir el grado de contraccion en la deflexion muscular, en
el diagnostico diferencial de las atrofias neurdgenas y miogenas, esto ha influenciado
en la actualidad para buscar nuevas alternativas de solucion y aplicaciones en el campo
de la rehabilitacion muscular (Hainaut, 1988). Du Bois considera dos métodos de

estudio del comportamiento:

* Un método cualitativo es el anatomico que determina a partir de la diseccion
del musculo para mediante el estiramiento de las fibras observar su

comportamiento. (Ebla, Jonas, & Kappert, 2000).

* Un método cuantitativo es la estimulacion eléctrica que permite la contraccion

muscular para recibir sefiales y registrar sus potenciales

2.2 Definicidon de las sefiales miograficas

La sefial electromiografica es un tren aleatorio de potenciales eléctricos de accién
que se registran extracelularmente en las fibras musculares ocasionadas por una
actividad neuromuscular activada desde el cerebro que viaja por el sistema nervioso
central hacia el masculo y sus maximas amplitudes pico se las conoce como valores

RMS utiles para identificar el rango de las sefiales (Gutierrez & Diaz, 2014).
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2.3 Parametros de estudio para la adquisicidn de sefiales miograficas

Un transductor analiza una variable de interés muscular que es tratada para tener
una clara sefal eléctrica. En general se dividen en etapas: usuario, interfaz electrodo
piel, etapa pura, etapa tratada y software, como en la figura 19. En la etapa pura se
busca identificar diferentes patrones de sefiales que son filtradas, rectificadas y
amplificadas para obtener las caracteristicas enfocadas en el patron de identificacion.

(Belalcazar & otros, 2007).

ETAPA
ETAPA PURA TRATADA o
. . Filtrado Medir Rangos = N
Usuario Amplificacion Meodir /\mt ]i%uc.leq é‘ Identificar
' Rectificacion p : 2 Patrones

. ., Extraer patrones
Conversion A/D I

Interfaz Electrodo piel

v o v

Sensor | Analisis de la senal

Figura 19: Diagrama de las etapas adquisicidn de sefiales electromiograficas

Fuente: (Caballero, Duque, & Peléez, 2002).

La sefial electromiografica (EMG) pura, tiene una amplitud de rango de [0 a 6] mV
que a comparacion del ruido estatico que esta en el rango de [0 2]mV, con un

acondicionamiento eléctrico definido por etapas, (ver figura 20).

Para evitar el uso de acondicionamientos externos se toma en cuenta la frecuencia
de comportamiento de la sefial en el rango de [0 a 500] Hz, también se descarta el
armonico de 60Hz que tienen las sefiales convencionales de dispositivos eléctricos, en

lo ideal se conserva la sefial dentro de 50 y los 150Hz. (Gutiérrez & Betancourt, 2005).



Sefial EMG pura

sl .W- ‘,\«r|"||ﬂlff( "".“"“|I J\,\, i
(
|
Y Y Y Y
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AP AAAA. TR IO

) ‘ ; ~

, ) ) Destaca los
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valores mas Transforma
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: significativos sefales continuas
como la negativas en .
. ., N usando a valores de nivel
distorsion del una sefial .
i - operadores de voltaje
medio positiva S -
aritmeticos

Figura 20: Diagrama de acondicionamiento de la sefial EMG pura
Fuente: (Gonzélez, 2010)

Para el analisis de sefiales por el método cuantitativo de estimulacion eléctrica, se
da prioridad a la etapa tratada, por el aporte de empresas como Thalmic y advancer
technologies (Thalmic, 2013), (ver tabla 7).

Tabla7
Comparacion de los sensores bajo el criterio de prestaciones

Sensor o
) Myoware Armmyo Band Genérico
Prestaciones
Fuente de Integrada X
energia
Externa X X
Tipo de sefial EMG pura X X
EMG tratada X X
Comunicaciéon  Serial X X
Inaldmbrica X

Son las mas importantes en el mercado, desarrollan productos biométricos para

protesis en el area médica y en el desarrollo para industrias de equipos que ayuden a
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la manipulacion de objetos en favor al bienestar y seguridad del operador. Las sefiales
mioeléctricas de estos sensores se reducen la etapa pura de la sefial, para encapsularla,
con el propdsito de enfocar el estudio en priorizar su aplicabilidad en los campos de la

investigacion y solucion de problemas.

2.4 Importancia del sensor de adquisicion

Los estimulos generados por el cerebro que le dan movimiento a los musculos
viajan por el sistema nervioso central como un continuo bus de datos hacia las areas
involucradas con el movimiento, mientras mas eficiente sea la adquisicién mejor sera
los resultados de identificacion. El andlisis parte de los puntos en la figura 21, el
estudio de los dos sensores Myoware y Armmyo para comparar su etapa de graficacion
pero ya que Myoware por su numero reducido de electrodos por sensor, no permite
que sea flexible en la adquisicidn de gran nimero de movimientos sin ser reubicados
los electrodos son importantes para analizar las cualidades posibles y alcances para
préximas investigaciones, (Betancourt, 2004), con Armmyo se completa la etapa de
calibracién gracias que en la misma posicion puede reconocer varios movimientos y
posiciones, esto con el fin de reconocer varios patrones de movimiento en tiempo real.
(Thalmic, 2013).

‘ MYOWARE >
Comunicacion Graficacion Calibracién
<t H«r«wH
e o\
< =)
Ubicacién Interfaz Tipos de seiial Umbral de activacion
Autonomia Velocidad Caracteristicas de la sefial 5§”Sibi“dad
Flexibilidad Identificacion de los movimientos Tiempo de muestreo
|
| ARMMYO BAND

V
Figura 21: Diagrama de estudio del etapas de la sefiales electromiogréficas

Para tener sefiales procesadas y cumplir los requerimientos de disefio, como la
cantidad de componentes fisicos y las etapas de procesamiento, se enfatiza los recursos
enfocados en la adquisicion de la sefial como energia, velocidad y tiempo en los

sensores de acondicionamiento interno propio del fabricante.



2.4.1 Ubicacion del sensor

Las sefales recibidas por los electrodos pertenecen a las inducciones del area
muscular estimulada de la cual describe una linea de referencia donde se encuentran
las contracciones voluntarias que son la fuerza isométrica mas pronunciada, y son el
musculo gemelo interno y externo que realizan acciones de alta intensidad al mover el

pie (ver tabla 8), si la ubicacion es en la pantorrilla se resalta la accion realizada por

los musculos soleo y peronéo largo. (Ramirez & Garzon, 2008)

Tabla 8

Ubicacidn de los sensores sobre la extremidad inferior influyente en los

movimientos de la articulacion del tobillo.

Sensor

Movimiento

Ubicacion

Gréfica

Myoware

Alzado

Al inicio del mdsculo el primer
electrodo, el segundo electrodo a 4
cm en forma vertical, el electrodo
de referencia 5cm en la parte

superior del musculo

Derecha

La ubicacion es en la mitad del
musculo, el segundo electrodo a 4
cm en forma horizontal y el
electrodo de referencia en el

musculo flexor largo pulgar.

Izquierda

La ubicacion del primer sensor.

Es en la parte inferior del musculo,
el segundo electrodo estd a cuatro
centimetro de forma vertical hacia

arriba.

CONTINUA )
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El electrodo de referencia en la

parte superior del musculo

Alzado
La ubicacion es a 13 cm desde el
Armmyo tobillo, colocar el sensor 4y 3
Derecha
entre el masculo extensor largo de . ’
los dedos y el extensor del pulgar. .
Izquierda ‘ '

2.4.2 Flexibilidad de movimientos con el uso de los sensores mioeléctricos

La multifuncionalidad de movimientos trata de utilizar un sensor para analizar
varios musculos que intervienen en una actividad determinada, con el uso de un sensor
se busca producir la lectura sin necesidad de cambiar la posicion para obtener una
mayor amplitud de la sefial es decir un valor maximo (RMS). (Ramirez & Garzon,
2008), en la pierna hay gran cantidad de movimientos que se puede registrar como lo

describe la figura 22.

Sentado v de pie

Figura 22: Sensor mioeléctrico en la pierna para varios movimientos
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2.4.3 Ventajas de ubicacion del sensor Armmyo sobre el sensor Myoware.

La ubicacion de muchos sensores genera incomodidad en el paciente ya que la
actividad muscular no es un patrén comun y responde a la estimulacion muscular, la
linea de accion y el uso de varios sensores para tener la adquisicion de algunos
movimientos sin ocasionar dificultad en la lectura y evita desechar electrodos que son
intercambiables en ciertos sensores, esto incrementa la necesidad de usar productos

reutilizables y de larga vida dtil.

Segun los informes de los congresos de la sociedad espafiola de médicos generales
y de familia (SEMG) para la correcta utilizacion de los equipos, se descarta que la
mejor lectura de movimientos requiere como minimo tres sensores interconectados
para tener la lectura sobre el musculo gemelo, (ver figura 23). La relacion entre
Armmyo y Myoware determina que el uso de un determinado sensor influye en los
resultados, se toma en cuenta que mientras mas sensores la dificultad de ubicacién,
reciclaje de accesorios son puntos a tomar en cuenta para el criterio de seleccion,
ademas del tipo de electrodo que se utiliza que no deja residuos en el usuario que

utilizara el equipo.

( VENTAJAS POR UBICACION )

Sensor ARMMYO Sensor MYOWARE
B € smg
Movimien‘ro_s)
(Flexibilidad)

v v

- Solo tiene un par de electrodos
Electrodos adhesivos
Puntos de interés diferentes para cada
movimiento

Con & sensores distribuidos
- Flexibilidad en la colocacion
- Facil deteccion de los puntos de interés

Figura 23: Colocacién de mdltiples sensores para flexibilidad de movimientos
Fuente: (Thalmic, 2005)
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2.4.4  Autonomia energética del funcionamiento de los sensores

La energia necesaria para que los sensores puedan completar un ciclo de trabajo, el
tiempo de carga y vida util funcional, los datos en la figura 24(a) y tabla 9, confirman
que el uso continuo ocasiona desgaste de energia, ocasionalmente los datos se ven

afectados por desgaste de su fuente de almacenamiento de energia en la figura 24 (b).

Tabla 9
Datos de consumo de energia

Fuente Fuente Periodos Corriente

Consumo
SETED Interna Externo De Carga  Maxima (horas)
Myoware — 3.3 VV 0S5 14 mA De6a8
Armmyo . Bateria Qe_ 4 horas 370 mA 24
iones de litio

El rendimiento se basa en datos del consumo son la duracion de la bateria y el

consumo de corriente evalUa el tiempo de carga aproximado para la bateria de litio.

23% 4%

EMYOWARE —’ = MYOWARE
ZArmMYO ArmMYO

0,
Y 7T 5| 96%

Figura 24: Grafica de autonomia energética

a) Datos de consumo. b) Corriente maxima de consumo

2.5 Comunicacion: velocidad de transmisién de datos

En la tabla 10 se compara las caracteristicas de adquisicion de los estimulos en el
medio que los canales nerviosos capturan la mayor cantidad de informacién sobre la
articulacion tibioperoneoastragalina comprendida por uno de los musculos de mas
rapida contraccion voluntaria destaca los valores RMS en funcién del tiempo.
(Caballero, Duque, & Pelaez, 2002).



Tabla 10

Interfaz de comparacion de estimulos electromiograficos
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Tipo de Velocidad de Compatibilidad
Sensor - o
comunicacion - comunicacion g fvare [
Tarjetas

Myoware RS-232 9600 baudios Arduino desarrolladoras que
soportan C++

10S
32 Tarjetas
Armmyo Bluetooh Megabaudios MAC desarrolladoras
WINDOWS

Fuente: (Thalmic, 2005)

2.6 Graficacién de los valores RMS de las sefiales electromiogréficas

Las graficacion de las sefiales comparan la repetibilidad dentro de una rutina de

movimientos aleatorios con el fin analizar los puntos RMS y el tiempo de reaccion de

los movimientos. El analisis en el dominio del tiempo se identifican dos estados: uno

transitorio que se encuentra al instante de empezar el movimiento producido por

el

esfuerzo muscular repentino, y un estado estacionario que sefiala que el musculo esta

en reposo. (Harold, 2007). La compatibilidad de los sensores se muestra en la figu
25.

SOFTWARE DE GRAFICACION

Libre \ Privativo
Arduino Matlab
(© O] =
ety e P = | /_ 4\
Python ’ A \ Labview
& python R

=1

Figura 25: Software de graficacion compatibles son los sensores EMG.

ra



2.6.1 Algoritmo de graficacion y adquisicion de las sefiales EMG.
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La comunicacién entre el sensor y el computador se realiza a través de un programa

compilado en arduino por su tarjeta de desarrollo descrito en la figura 26(a) que incluye

las librerias necesarias que recogen las sefiales producidas de forma procesada en

tiempo real. Ademas, la forma de adquirir sefiales por el medio Matlab como en la

figura 26(b).

4 AT = s
E\Adqmslcmn de sefiales Ardumo>I
‘ Habilitar la entrada analégica ‘

v

‘ Asignar la libreria ‘

!

‘ Inicio del bucle ‘4—

Habalitar pin de
comunicacion serial

Asignar a una variable
el valor recibido

r\?ldquisici(m de sefiales con NIatlab)

l

Se declara las librerias:
De adquisicion del sistema de Windows
reconocimiento del sensor ARMMYO

Inicio del bucle de graficacion

Inicio del bucle de lectura de las sefiales |

l

¥
| Findel ciclo ———
v

[ Presentar el valor J

—

i )
L Fmn P,

Lectura del vector de sefiales adquiridas

Asignar el a una valor adquirido a un vector

Asignar la escala y el tiempo de muestreo

| Graficar el vector |

Cierre del bucle de lectura de sefiales

Cierre del bucle de Graficacion

b)

ks

o B

Figura 26: Diagrama de flujo del pseudocddigo de adquisicidn de sefiales

miogréficas: a) Software Arduino b) Software Matlab.

2.6.2 Caracterizacion de las sefiales electromiograficas procesadas

Para identificar las sefiales se toman en cuenta aspectos como amplitudes, duracién

de la onda, repetitividad de las ondas y estimulacion en el nimero de los sensores, (ver

la tabla 11).
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Tabla 11

Caracterizacion cualitativa de los sensores mioeléctricos.

CARACTERISTICAS

Myoware Armmyo
(0 el mas bajo y 5 Bueno)
Estimulacion de  los )
No 0 Si 5
sensores
Repetitividad % En un 70% 3.5 Enun60% 3
Duracién de un ciclo De 2 a 3 segundos 3 5 segundo 4
Rango de Amplitud [100 hasta 400] 3.5 [-200 hasta +200] 4.5
: | L |
Grafica de sefial 3 qrw’lﬁ«w 4
]
indice de calidad 13 20.5

Los datos recibidos por el sensor son una sefial cruda con procesamiento digital que a
diferencia de la sefial procesada analdgica presenta una amplitud de onda mayor a la
procesada pero con distorsiones claras por presencia de ruido. Entre los parametros se

califica la caracterizacion para la implementacion del identificador en la figura 27.

6
5
4
3
2
1
0
Estimulacion Repetitividad | Duracion de Rango de Grafica de
de los ) _ : c
sensores % un ciclo Amplitud sefial
B MYOWARE 0 3,5 3 35
W ARMMYO 5 3 4 45 p

Figura 27: Cuantificacion de las caracteristicas de las sefiales Myo
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2.6.3 ldentificacion de las caracteristicas de los movimientos

La naturaleza de las sefiales son particularmente limpias de ruido y rectificadas
internamente por el sensor de tal manera que son fisicamente distinguibles con valores
cuantificables para el clasificador neuronal; en la tabla 12 se muestran las sefiales

obtenidas por Myoware.

Tabla 12

Identificacion de las caracteristicas del sensor Myoware

Movimiento  Descripcion Rangos Sefales

Alzado La ganancia de

sensibilidad i acel JWMMM

calibrada a 180°

Derecha La ganancia de [20 a 450] W
sensibilidad -

calibrada a 270°

Izquierda La ganancia de [30 a 200]
sensibilidad

calibrada a 90°

Los sensores con procesamiento modular externo retrasan la comunicacion de la
sefial debido a dificultades en el entorno de trabajo. “La sefial detectada en la superficie
muestra a menudo variaciones lentas debido a los movimientos que se generan en el
ambiente y a la inestabilidad de la interfaz del electrodo-piel”. La velocidad de
procesamiento de sefial esta incluida en la velocidad de comunicacion y en
microsegundo que no alteran el tiempo necesario para una comunicacién limpia de
ruido (Gémez J, 2007).
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Los valor RMS alcanzados son el punto declive que separa o clasifica las sefiales
en la tabla 13, a partir de ese criterio se les asigna identificacion para tener patrones de

movimiento, ( Ruiz C, Ruotolo G, Figueroa J, Ramon J, 2016).

Tabla 13

Identificacion de las caracteristicas de movimiento del sensor Armmyo.

Movimiento  Descripcion  Rangos Senales

Activacion  de
Alzado los sensores 2 y [0a 70]
3 amplitud

Activacion  de
los sensores 1y
Derecha 8 amplitud con [0a60]
unrango de [0 a
300]

Activacion  de
los sensores 5, 6

Izquierda 'y 8 amplitud [0a40]
con un rango de ]
[0 a 100]

2.6.4 Criterio de seleccion del sensor para la etapa tratada

La interpretacion de patrones a partir de valores RMS se lleva a cabo por los
indicadores de movimientos necesarios dentro de la recuperacion pasiva, basado en
los criterios de ponderacion en la tabla 14, paro lo cual utiliza un criterio ponderado

de los resultados de pruebas experimentales al 75% del rendimiento energético.



Tabla 14

Seleccidn del sensor por anélisis de criterios ponderados

Criterios Sensor Justificacion
Myoware Armmyo
Multiplicidad de 2 4 El~numero  de
movimientos electrodos por sensor
Fuente de Armr,nyo_ tiene una
almacenamiento de 4 5 bateria LiPo de 3.3 v
energia a05[A]
Armmyo destaca los
Valores RMS registrados 4 5 valores mas altos
Armmyo se
Estado transitorio y de 3 5 identifica los dos
reposo de la sefial estados
Armmyo caracteriza
Formas y caracterizacion 3 5 ca_da movimiento
de ondas asigna colores a cada
sensor
Armmyo tiene
Comunicacion con el 3 5 comunicacion
computador Bluetooth 4.0
Armmyo es mas
sensible a los
Ubicacién del sensor 2 5 estimulos y se coloca
un sola éarea del
tobillo
El Armmyo tiene una
Velocidad de transmision 2 5 velocidad 5 veces
de datos mayor que Myoware
Armmyo tiene una
carcasa protectora y
electrodos
Vida atil 2 > recubiertos, ademas
sus conexiones con
polimeros
Ganador:
Resultado 25 44 Armmyo
El criterio es del 1 al 5, siendo 1 el de menor importancia y 5 el de mayor
importancia.
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2.6.5 Diagrama de identificacion de movimiento en la tibioperoneoastragalina

La identificacion parte de caracteristicas fisicas de los datos obtenidos por los
sensores que se interpreta mediante el uso de software (ver tabla 15), determinan si el
éxito de la investigacion va encaminado a un producto de los resultado del clasificador
de sefales a partir de los musculos determinados en la zona de influencia como detalla

los pasos en la figura 28(a), (ver anexo J.1).

Tabla 15

Seccion de la programacion de adquisicion de sefiales.

Cddigo Descripcion
loadlibrary('./dlI64Matlab.dll',"./tesis.h") Ubicacion de la libreria del sensor
u(s,1)=calllib ('dll64Matlab','get\VValuel’);  Obtencion de los valores de sensor
sum=abs(v(1))+abs(v(2))+...+abs(v(8)); = Umbral de reconocimiento

vec(:,h)=u(’); Obtencidn de la norma
normvec(:,h)=normu(:); Para la identificacion de vectores
xlswrite(‘izquierdat',vec,'extra’,/Al"); Exportar las matrices a Excel

El subproceso de graficacion es un ciclo en el que se reconoce el valor RMS para
reconocer el sensor involucrado con la sefial producida Figura 28(b), como resultado

de la graficacion se obtiene en la figura 29.

7 )

"\ dquisicion de Patrones |

Llamar a la libreria

]

Inicio del bucle

]

Asignar el valor recibido a una posicién de un vector

|

Graficar el vector movimiento

!

Cierre del bucle

A

|
8 interaciones

N
( FIN )
e

CONTINUA )
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d ™
:\ Graficacion del vector movimiento /fl

!

’_. Ubicacion de los electrodos

NO i

LHH}: senales conlos

~—__ movimientos ,-

[ SI
Se le designa colores v numeros a los sensores involucrados

v

Genera un patron de vectores

( FIN )
b) AN J

Figura 28: Diagrama del pseudocddigo de la programacion de adquisicion:

a) adquisicion de patrones, b) graficacién de los vectores movimiento.

La graficacion de cada sensor utiliza la l6gica del pseudocodigo que permiten

interpretar mas adelante el tipo de movimiento asi el valor aproximado del valor RMS.

100 100
80 80
60 60
40 40 4
20 20 1
o o
20 4 -20 4
40 -a0 4
60 -60
80 -80
00 1 2 3 4 5 6 7 8 00 1 2 3 a 5 6 7 8
100 100
8o b sof 1
60 b 60 b
a0 b a0 4
20 q s0b 4
o -—-—“f o
20 -20f 4
-40 40
60 60
80 80

Figura 29: Gréficas en Matlab de los sensores de forma individual
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Se toma en cuenta los movimientos relacionados con las terapias basicas de
recuperacion muscular detalladas en la tabla 10. Destacan tres movimientos como los
presentes en la figura 30, los mismos complementan los grados posibles de libertad del
area tibioperoneoastragalina y se designan colores para identificar el sensor con el que

Dorsiflexion w
(Alzado)

Inversién

(Izquierda)

Eversion

(Derecha)

Figura 30: Movimientos de planteados en la articulacion Tibioperoneoastagalina

se relaciona. (Betancourt, 2004).

2.7 Validacion de los movimientos con el Armmyo

El brazalete ademas de tener una comunicacion inalambrica que nos ayuda a evitar
el uso excesivo de cables, también posee filtros y amplificadores internos dentro de su
placa de adquisicion, siendo una de las ventajas que permite comunicar a menor
velocidad en tiempo real que otros sensores comerciales. Como lo examinado en la
tabla 11 y las prestaciones con Matlab de parte de desarrolladores de la empresa
Thalmic, creadora del brazalete Armmyo son librerias compiladas en Visual C++,
recopiladas en Matlab con el propdsito de reconocer ocho sensores que son activados
de forma intercalada tras cada de movimiento, su identificacion dependera de la
ubicacién como lo detallado en la tabla 13 la designacion de cada sensor corresponde
un color especifico, a continuacion y describe en la tabla 16 el comportamiento de los
datos recibidos. (Thalmic, 2013).
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Tabla 16
Comportamiento de la adquisicion a traveés de los 8 sensores de Armmyo
Validacion (5
» Sensores que _ -
Sensor  Accion . es optimoy O Gréfico
Intervienen )
inadecuado )

Alzado (4) La amplitud

de sefial es -

optima y el 1¢——~H~$—H
3/4/5/6|7|8|rango de error

es menor en

casi todos los

Ccasos

Derecha 3/4|5|6|7 (5) Los valores
de amplitud son
adecuados y el

margen de

ARMMYO

variacién entre
sensores es

adecuado

Izquierda 4) Los
sensores

definen valores
muy aceptables
para ser

considerados

2.7.1 Estudio del patrén de movimiento

A través del analisis efectuado a las caracteristicas de la sefial procesada, se
determina un patrén de sefiales generadas por la adquisicion de movimientos, para

comparar las amplitudes y generar una forma de identificar el movimiento, que se
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Ilama matriz de entrenamiento mostrada en la figura 31, el mismo que parte de la sefial
RMS.

Amplitud de Umbral de Vector de Matriz de Matriz de
la senal activacion movimiento movimiento entrenamiento

Figura 31: Diagrama de calibracion de sefiales electromiograficas

2.7.2 Amplitud de la sefial

Los valores pico mas altos recibidos por software son medidos en base a los rangos
definidos en la tabla 17, de los mismos se considera que pueden varia por sexo edad o

condicion fisica pero esto se analizara la estructura en una sola posicion.

Tabla 17
Rangos de valores en amplitudes registradas y generadas.
Estimulacion Valores minimos Valores maximos
adqu!rlgla del (Empieza el (Esfuerzo maximo del
O IE movimiento) musculo)
Alzado [9-12] [36- 110]
Derecha [10-15] [70-150]
Izquierda [6-10] [20-40]




2.7.3 Sensibilidad de movimientos (umbral de activacién)
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De los valores recibidos por el sensor se estandarizan los vectores mas adecuados

para la estimulacion del movimiento, el umbral es variable de acuerdo a los valores

RMS de la matriz de movimiento. Este valor aumentara o decrecera en funcion de los

parametros establecidos para la toma de datos, una matriz que selecciona un solo

vector llamado vector movimiento, la informacién de la estimulacion realizada en ese

instante acumula varios vectores y segun el nimero de muestras tomadas estos se van

unificado en columnas para formar la matriz de entrenamiento en la figura 32.

Sensibilidad de la
adquisicion de datos

!

Matriz de
movimientos

Umbral de Vector Matriz de
activacion movimiento entrenamiento

¥ h

l.

Es el conjunto de
valores leidos en
forma de vectores
unificados en un
matriz de
indefinidas filas

Son valores leidos de
la matriz de
movimientos que
empieza a leer
cuando el umbral se
activa y dura un
cierto tiempo

Calibracion de los
valores RMS del
rango transitorio

que activan la
lectura de los
valores

La matriz de
movimientos es el
conjunto de vectores

unificados en columnas
hasta tener una matriz

con tantas columnas
como muestras

Figura 32: Sensibilidad de valores que calibran en la toma de datos
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CAPITULO 11l

DISENO DEL PROTOTIPO DE REHABILITACION

En este capitulo se muestra el proceso de disefio separado en mddulos por los cuales
estd comprendido y lo que requieren, tal como: soporte estatico, clasificador mediante

una red neuronal artificial e interfaz gréfica.

3.1 Disefio del soporte estatico de rehabilitacion

Para el disefio del soporte se utiliza informacion recopilada en el capitulo 1, de los
diferentes tipos de rehabilitadores existentes en el mercado para en funcion de las
debilidades y fortalezas seleccionar uno que se adapte al requerimiento del usuario en

el desarrollo de este capitulo.

3.1.1 Planificacion de disefo

Para esta seccion se determina cuales son los requerimientos de los usuarios
haciendo uso de la casa de la calidad como se puede ver en el anexo K, con datos
recopilados mediante encuesta en anexo B y la necesidad del usuario, a desarrollar el

disefio del conceptual con la informacién recopilada.

De los requerimientos recogidos, segun la casa de la calidad (QFD) los parametros
con mayor peso son: facil de ensamblar, articulable por el pedido de la voz del usuario

de fécil transporte y su bajo costo.
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3.1.2 Especificaciones objetivo

Se utiliza las necesidades detalladas en la matriz QFD para generar una lista de
métricas para cada aspecto en la estructura asignandole un nivel de importancia

relativa como se puede observar en la tabla 18.

Tabla 18

Lista de métricas para el soporte estatico de rehabilitacion.

Métrica  num. de - _
_ Métrica Imp. Unidades
N Necesidad

1 1,6 Masa total 3 kg

2 1,25 Dimensiones estructura alto 4 mm

3 1,48 Dimensiones estructura ancho 4 mm

4 1,48 Desplazamiento angular. 5 rad

5 7,8 Resistencia al movimiento 4 N

6 8 Necesita esfuerzo del paciente 4 Binaria
“Imp.” Es una abreviatura de importancia relativa, con rango del 1 al 5, siendo 1 el

de menor importancia y 5 el de mayor importancia.

Con el fin de tener referencias de los soporte existentes en el mercado, se realiza
una comparacion entre varios modelos existentes en el anexo A, haciendo uso de las

métricas que se considera necesarias para soporte estatico (ver tabla 19).
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Tabla 19

Comparativa métrica de soportes existentes

Num. _
Medi
Métric  de _ ) Kinetec Mini
; ) Metrica Imp. Unidades slipp Artrom
a NUm. necesi breva talus
er ot sp3
dades
1 1,6  Masa total 3 Kg 12.5 20 8 11
Dimensiones
2 1,25 estructura 4 mm 560 1000 450 780
altura
Dimensiones
3 1,4,8 estructura 4 mm 370 500 250 42
ancho
Desplazamient
3 1,48 5 Rad /4 21 /4 /4
0 angular.
Resistencia a
4 7.8 4 N 0 35 16 3
movimiento
Necesita
5 8 esfuerzo del 4  Binaria No Si Si Si
paciente

Haciendo uso de la tabla 18 y la comparacion bajo la tabla de métrica dada para las
estructuras de maquinas de soporte, escogidas en base a los requerimientos, se
determina las magnitudes en cada caracteristica para generar los modelos de las

posibles soluciones que se da a la aplicacion.
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Se presenta los valores de las especificaciones objetivos en la tabla 20, de

especificaciones objetivo, para la elaboracién de posibles soluciones.

Tabla 20
Especificaciones objetivo
NUam.
MePnca de . Métrica Imp. Unidades Valor
Nam.  necesi
dades
1 16  Masa total 3 kg >5
2 1,2,5 Dimensiones estructura altura 4 mm 500
3 1,4,8 Dimensiones estructura ancho 4 mm 300
3 1,4,8 Desplazamiento angular. 5 rad /4
4 7,8  Resistencia a movimiento 4 N 2
5 8 Necesita esfuerzo del paciente 4  Binaria Si

3.1.3 Disefio conceptual

Se establece el concepto partiendo de un objetivo, con las entradas y salidas
deseadas en la figura 33(a), se divide las funciones mas sencillas partiendo del primer
esquema, para que a continuacion cada bloque describa cada proceso que permite

llegar al prototipo deseado siguiendo los pasos de la figura 33(b) para refinar el

concepto.
Entrada Salida

Estabilidad Prototipo estable
» Estructura -

Ergonomia estatica de Comodidad
» I e

rehabilitador

Resistencia Vida util

> [r——

CONTINUA e
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Estabilidad | Soporte el peso de Evitar movimiento
— laextremidad = . .
e innecesarios
inferior
Ergonomia A]“'l,arlas . Permite Prototipo
tensiones Comodidad del ..
—_— . = movimiento de¢ F—v—r
musculares por las usuarto R
dorsiflexion
malas posturas

Resistencia

——

b)

Distribuir las

los esfuerzos

cargas estaticas de t|

Facilita el
movimiento del
tobillo

Figura 33: Diagrama funcional de la estructura estatica: a) Concepto general; b)
refinamiento de concepto con subfunciones.

3.1.4 Posibles soluciones con descomposicién por bloques.

En esta seccion se realiza el planteamiento de dos opciones de soporte estatico, en

base a las necesidades del usuario, toma aspectos destacables de algunos de los

rehabilitadores y el concepto generado mediante el diagrama funcional.

En la solucion A, se combinaron conceptos en la tabla 21 para cada etapa que se

desprende del diagrama funcional que se seguira para plantear el bosquejo.

Tabla 21

Combinacién de conceptos

Soporte el peso de la
extremidad inferior

Evitar movimiento
innecesarios

Permite movimiento
de dorsiflexion

Estructura fijacion

Unién por

Por bandas

columna soldadura
Estructura fijacion Unién por
al piso tornillos

Por resorte

Estructura movil

Por mecanismo
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Se espera que la estructura se fije al piso, ademas que las uniones para ajuste esten
fijadas por soldadura, y el movimiento del tobillo estd guiada por mecanismo, (ver
figura 34).

Pierna de /

usuario

suelda
Pie del

usuario \
&’ Wc:‘m

Pie del
usuario

i
Movimiento

Figura 34: Generacion de conceptos para la solucion A

Para generar la solucion se combina conceptos en la tabla 22, busca que se ajuste a

los requerimientos desprendidos de la casa de la calidad.

Tabla 22

Combinacién de conceptos

Soporte el pesode la  Evitar movimiento  Permite movimiento

extremidad inferior innecesarios de dorsiflexion
Estructura fijacion Union por Por bandas
columna soldadura
Estructura fijacién Unioén por
. — oy — Por resorte
al piso tornillos
Estructura movil Por mecanismo

En la solucion B, (ver figura 35) requiere que la base esté sobre el suelo, y que las
uniones de soporte directo puedan ser ajustadas mediante tornillos para un mejor
ajuste, en la parte de la articulacion se aplican resortes a traccion para ayudar a
incrementar la resistencia a la oposicion del movimiento segin la combinacién de

concepto.
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Soporte de
pie Soporte de
f \ pierna
Sopo.rte de Articulacion
pie
‘A’
Movimiento Base

Figura 35: Generacion de conceptos para la solucion B

3.1.5 Evaluacion de soluciones

Esta evaluacion toma los puntos establecidos en la fase conceptual, enfocada hacia

la estructura estatica del rehabilitador en funcion a lo establecido en la fase conceptual.

a. Evaluacion del peso especifico de cada criterio, (ver tabla 23).

resistencia > estabilidad > ergonomia

Tabla 23

Evaluacion de los pesos por criterio de resistencia estabilidad y ergonomia.

criterio resistencia estabilidad ergonomia Y+1 ponderacion

resistencia 1 1 3 0,5

estabilidad 0 1 2 0,33

ergonomia 0 0 1 0,17
suma 6 1

b. Evaluacion del peso especifico del criterio de resistencia, (ver tabla 24).

solucién B > solucién A



C.

d. Evaluacion del peso especifico del criterio de ergonomia, (ver tabla 26).

Tabla 24

Evaluacion de soluciones por criterio de resistencia

Evaluacién del peso especifico del criterio de estabilidad, (ver tabla 25).

Tabla 25

Resistencia  Solucion A Solucion B Y+1 Ponderacion

soluciéon A 0 1 0,33

solucion B 1 2 0,66
suma 3 1

solucién A = solucién B

Evaluacion de soluciones por criterio de estabilidad

Tabla 26

Evaluacion de soluciones por criterio de ergonomia

Estabilidad Solucion A Solucion B~ Y+1 Ponderacion

soluciéon A 0,5 1,5 0,5

solucion B 0,5 1,5 0,5
suma 3 1

solucion B > solucion A

Ergonomia  Solucion A Solucibn B >+1 Ponderacion

solucion A 0 1 0,33

solucion B 1 2 0,66
suma 3 1

51
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e. Enla se presentan los resultados del criterio de solucion aplicado, (ver
tabla 27).

Tabla 27
Conclusion del orden de prioridad.

Conclusion Resistencia estabilidad ergonomia > Prioridad
solucion A 0,33*0,5 0,5*0,33  0,33*0,17 0,3861 2
solucion B 0,66*0,5 0,5*0,33  0,66*0,17 0,6072 1

La solucion B: 0,6072 gana en comparaciéon a la solucion A: 0,3861, con las
ponderaciones colocadas al analizar cada solucion, donde los aspectos que determina
la diferencia, es la resistencia al movimiento y la ergonomia al colocar la extremidad

sobre el soporte.

3.1.6 Dimensiones

Se toma como referencia los datos que brinda la norma DIN 33 402 (ver
Figura 36), para determinar la dimensién requerida como altura del prototipo, longitud
sobre la cual va estar asentada la pierna, y en la tabla se exponen las principales

dimensiones del cuerpo humano sentado.

cba
* ] )
1 LY ff—-—‘-' 'd
b
f e
{
i
i

Figura 36: Norma DIN 33402 dimensiones del cuerpo humano

Fuente: (Melo, 2009).
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Tabla 28
Dimensiones de pierna en mm
HOMBRES
Valor Valor
Valor
Designacion limite limite
medio
inferior superior
En posicién de sentado
a Altura del cuerpo desde asiento 849 907 962
b Altura de los ojos desde asiento 739 790 844
c Altura de los hombros 561 610 655
d Altura de los ojos desde asiento 193 230 280
e Altura de las rodillas 493 535 574
f Largo de pantorrilla a pie 399 442 480
g Distancia de codo a pie de agarre 327 362 389
h Profundidad del cuerpo sentado 452 500 552
i Distancia nalga rodilla 554 559 645
k Distancia nalga pie 964 1035 1125
| Espesor del muslo 117 136 157
m Ancho sobre los codos 399 451 512
n Ancho de asiento 325 362 391

Se utiliza las medidas de la tabla 28, para el valor medio del largo de la pantorrilla al
pie de personas comprendidas en el rango de 15 a 30 afios, espesor del muslo, segun
la norma DIN utilizada.

3.1.7 Disefio asistido por computador

De los modelos planteados en la fase de disefio, se dibuja la solucion B, (ver figura
37) en el software CAD, ademas se usa el método de elementos finitos para el analisis

del factor de seguridad en la seccién 3.1.10.
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Figura 37: Solucién B (ganadora) de estructura estatica del rehabilitador

La Figura 38 se descompone en las partes principales.

e Enlafigura 38(a) se puede ver la barra de soporte de 400mm de largo, sobre
las cuales se soportalas de forma directa el peso de la extremidad inferior.

e Lacolumna con 413mm de la figura 38b une la barra de soporte con la base.

e Labase de la figura 38(c) da un anclaje para evitar el deslizamiento.

e El resorte de la figura 38(d) brinda la oposicién al movimiento del pie para
una rehabilitacion activa.

e Para el reposo del pie se utiliza la bota de pie en la figura 38(e), que se acople
al tobillo y permita su movilidad a voluntad.

e El soporte de pierna en la figura 38(f), evita los movimientos involuntario de

accion sobre los musculos.

/TI\*

d)
Figura 38: Piezas de la estructura estatica

a) Barra de soporte, b) columna, c) base, d) resorte
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3.1.8 Cargas

Se procede a analizar la carga a la que se sometera la estructura del rehabilitador,
este esta orientado para a la rehabilitacién activa por lo que debe ofrecer una oposicién

al movimiento.

En comparacion a otros paises el Ecuador tienen un promedio bajo de estatura, las
mujeres alcanzan 145 cmy los hombres 160cm. (eLife, 2016), segun datos obtenidos
de la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (Ensanut, 2012) muestra la prevalencia
de obesidad y sobrepeso en la poblacion entre los 19 y 60 afios, siendo 5°558.185

personas sufren de este mal. (INEC , 2012).

Segun (Lefton & Malone, 2009), el peso de la pierna la cual va estar soportado por
la estructura representa el 10% del peso la persona; el usuario que se ha considerado
tiene un Indice de Masa Corporal (IMC) maximo de 26 por el ingreso del sensor, y de

una estatura de 180 cm, este ultimo dato es mayor al del promedio de nuestro pais.

Para calcular el peso corporal se hace uso de la expresion:

IMC = % Ec. 3 (OMS, 1995)
Donde:
e IMC= indice de masa corporal [kgf/m?].
e W= Peso.
e L= Longitud persona.

Al despejar el peso (W) en la ecuacion 3, se obtendra la masa corporal

requerida:

W = IMC * L2
W = 26 * 1.82
W = 84.24 Kgf

si 1Kgf ~ 9.81IN = W = 185.72Ibf ~ 826N
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Obtenido del resultado anterior se debe sacar el 10% del peso del individuo siendo
que este pertenece a la pierna (Lefton & Malone, 2009) que es 83[N], luego de haber
obtenido este peso se utiliza para realizar el analisis estatico, se empieza el analisis del
soporte de la pierna, se utiliza el diagrama de cuerpo libre de la figura 39, donde la

carga distribuida es q1=83[N].

A
rrrr FEES
S
{mm) @ 150, 400,
Load Disgram
|mm :] [ Loz E] [ Heachons E

M - Shiaa Diagram

o
0,00 0,00 @

tﬁfm] £00,0
[N-m =] Mament Diageam o

Figura 39: Diagrama de cuerpo libre y cargas de barra de soporte

Del diagrama de cargas, (ver Figura 39) se obtiene que la reaccion en el punto A=
17,71[N]y el momento en este punto es -0.8170[N-m], segun el disefio conceptual este
tiene un inclinacién para la adaptacion al usuario, siendo esta de 31° con respecto al

eje horizontal, por lo cual es necesario calcular su reaccion en el eje y, (ecuacion 4).

Ay =sin31°% A Ec. 4
Ay = sin31° % 17,71[N]
Ay =9.12 [N]
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En la columna se repite el diagrama de cuerpo libre con una carga puntual en el
extremo P1=10.75 [N], (ver la figura 40), que es la suma de Ayy el peso de la barra de
soporte. En la figura 40, del diagrama se obtiene la reaccion en el punto B=10,75 [N],

asi como el momento méximo que es de 4.34 [N-m].

l
A % I B
x
({mm) o 413,
Load Diagram
|rnn-| j | Loads j | Reactions j
Click on an area for more details
]
10,75 10,75
x 0,00
(mm)
M - Shear Diagram M
0,00
-4,439,75
x
(mm)
N-mm Moment Diagram M

Figura 40: Diagrama de cuerpo libre y cargas de columna

3.1.9 Seleccién de materiales adecuados

Se toma en cuenta los requerimientos de disefio, para ello se selecciona los

materiales:

e Aluminio 6061
e Acero ASTM A36
e Acero AlSI 1020
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La estructura estatica estad disefiada utiliza acero ASTM A36, por ser acero
estructural de buena soldabilidad, ademas que es uno de los tipos mas comunes, por
disponibilidad en el mercado local y excelente resistencia, (ver tabla 29), reuniendo

los requerimientos de disefio conceptual.

Tabla 29
Propiedades de acero ASTM A36
Aceros
. L Resistenciaa Resistencia a SUEHIEER
Designacion > . (% de
) Espesor la tension, Sy la fluencia -
del material (Mpa) (MPa) elongacion en
P 2 pulgadas)
ASTM A36  t <8 pulgadas 400 250 21

Fuente (Mott, 2006)

Los sujetadores de la extremidad se realizan en neopreno. El uso de este material
se debe a la elasticidad, conductividad térmica, impermeabilidad y adecuada respuesta
en contacto con la piel, (Santamaria, 2016). Estos sujetadores se los conocerd como
soporte de pierna segun se observa, (ver figura 28a), bota de pie, (ver figura 38b), y

banda para el muslo, (ver figura 57c).

Para comprobar que la seleccion de material es adecuada, se procede a calcular el
factor de seguridad por analisis por esfuerzo de tension (Beer, 2007), en los dos
elementos que estdn sometidos directamente a la fuerzas que soporta el soporte
estatico. El primero en ser analizado es la barra de soporte, para esto se obtiene primero
el médulo de seccion (S) con la ecuacion 5, por ser la seccion transversal de tuberia

usada segun perfileria estandar disponibles en el mercado, (Mott, 2006).

_ m(D* —d*)
32D

S Ec. 5

_ mx [(25.4mm)* — (23.4mm)*]

= 449.93mm?
32 * (25.4mm) m

El valor del mddulo de seccidn coincide con el dado por el fabricante en el anexo
C, luego se calcula el momento flector maximo haciendo uso de la ecuacion 6, para

luego utilizar la ecuacion 7, se usa la resistencia a la tension (Su) de la tabla 29, que
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sirve para asignar el factor de seguridad (N) y asi asegurar que el soporte estatico

resiste la fuerza a la que estara sometida.

M
Oflex = _rglax Ec. 6

_ 0.817 Nm 181 MP
Oflex = 9249x10-6 m3 a

El factor de seguridad que se asume es de 2, debido a que este es el maximo valor
para cargas estaticas y exista un alto grado de confianza en todos los datos de disefio,
(Mott, 2006).

Su Ec. 7

Oflex < N

400MPa

1.81 MPa < >

Para la columna se toma la carga Ay de la ecuacién 2, ademas de esto el peso de la
barra de soporte que es 1,63 [N] en el eje y, al sumar estos dos valores se procede a
calcular los valores anteriores esta vez para la seccion transversal de un perfil
estructural de correa, siendo el modulo de seccion utilizado el brindado por el
fabricante S=2.74 cm?, anexo C, luego se calcula con ecuacion 4 el momento de flector
maximo.

4.34 Nm

= 2 158MP
Oflex = 5743106 m3 2

Para la ecuacion 7, se procede a realizar la comparacion con el factor de seguridad
seleccionado anteriormente. Ambos resultados obtenidos de los calculos de cada
elemento satisfacen la inecuacion por lo que se determina el factor de seguridad

elegido es correcto.

400MPa
1.58 MPa < ———
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3.1.10 Verificacién con Software

La comparacion se realiza al factor de seguridad, mediante esta se verifica los datos

calculados y determina la seguridad de cada elemento del disefio del soporte estatico.

En la figura 41a se muestra la simulacion mediante el software CAD, en la que se
obtuvo un factor de seguridad minimo de 1.5 en la barra de soporte, mientras en la
figura 41b se observa que el factor de seguridad minimo obtenido es 2.5, lo que en
promedio es 2.

Mombre del modeloiolumna 2 O W ra Gr - @ B - B
Mombre de estudio:Analisis estatico 1(-Pred eterminada-] LA W & -0 i} ™
Tipo de resultado: Fackar de seguridad Factor de sequridad?

Criterin: &utomati co

Distribucidn de factar de segurid ad: FDS min = 1.4

FDS

u 1 1.148e+003
1.053e+003
8.573e+002

. B.617e+002
- T.681e+002
- 6.705e+002
L 5.749+002
- 4.793e+002
- 3.B38e+002
- 2.B52e+002

. 1.926e+002

l 9,700+ 001
1.408e+000

MNombre del modelo: COLUMMA, @ O % " ¥ G - @ £
MBmBRe 5 et e B, T T BEd-@ s - @B
Tipo de resultado: Factor de seguridad Factor de seguridadt

Criterio: Sutomatice

Distribucién de factor de seguridad: FDS min = 2.5

5.091e+003

4. 667e+003

42438 +002
_ 3819e+002
- 3.3%de+002
. 2,970e+002
. 2.546e+002
L 2.121e+002
- 1.697e+002
- 1.273e+002

. 6.486e+002

l 4.243e+001
2,528 +000

<

b)

Figura 41: Factor de seguridad a) barra de soporte, b) columna
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3.2 Disefo del Clasificador Neuronal

A través de redes neuronales se busca clasificar los movimientos realizados, para
que en cada terapia se busque identificar el nimero de movimiento planteados en una
rutina precargada, el disefio de la red describe la seccion del software, que se encuentra

incluida en el diagrama de la figura 42.

Adquisicién C.lasﬁ‘icad?r ljieuronal Interfaz grifica
Artificial
(1) |
4 )53 -
.® G @\V_\ el
==y ( 1) —n i
3 N/ -~ .9
€ C/ Sy
= X .
m) o 3
) £
o — % s
) - = ?“-. =
8(‘ 7 /i . - - ‘
»
Movimientos Matriz de Entrenamiento Rutinas de Rehabilitacion
Dorsiflexion Alzado Facil
Iuvers_1§11 Derecha Medio
Eversion 1zquierda || [Avanzado

Figura 42: Diagrama de organizacion de funciones del clasificador

3.2.2 Criterio de seleccion de la red multicapa.

Una red funcional es multicapa ya que los valores no son lineales, esta seria la
opcidn mas directa ya que con una capa oculta se cumple la condicion de clasificador
de movimientos, las diferencias entre perceptron y adaline se consideran en la tabla
30. Una red adaline considera dar prioridad a minimizar el error entre el resultado en
la capa de salida y la capa oculta que este cerca del 10% ya que de sobrepasar este

valor se considera aumentar una capa mas o reducir el nimero de neuronas.
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Tabla 30
Comparacion entre perceptron y adaline
Perceptron Adaline
Salida Binaria Decimal

Sola analiza si el

Considera la medida de cuanto se

aprendizaje

Error clasificador se equivoca  ha equivocado la red
ono
) Ninguno Hay una razon de aprendizaje
Razon de

para regular cada equivocacion
al modificar los pesos

Ponderacion de Ninguno
aprendizaje

Pondera el aprendizaje con un
valordeOo 1l

Fuente: José. M Valls (2007)

3.2.3 Arquitectura Adaline

Esta red basa su salida en cuanto se ha equivocado la salida del patron mostrado en

la de entrada, para compararlo con el patron de entrenamiento, con el objetivo de tener

un error relativo porcentual.

Se considera dos tipo de valores entradas y salidas, esto son parametros de

evaluacion en la ecuacion 8, con el propdsito de tener pesos sindpticos que puedan dar

una compatibilidad deseada que identifique que entrada pertenece a que salida

interconectadas por conexiones sinapticas

m 1 m
E= Z EP =§Z(Salida — entrada)?
p=1 p=1

Donde:
E= error Global
EP=error porcentual

Salidas= valores obtenidos en la Gltima capa

Ec. 8

Entradas= valores mostrados en la matriz de entrenamiento
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3.2.4 Seleccion de los componentes de la arquitectura

Los componentes en la arquitectura de la red tienen una mutua relacion para la
clasificacion de movimientos, usan un algoritmo de retropropagacion que describe en
la figura 43 como se comporta la red. Cada funcidn de activacion surge por una
necesidad de que las neuronas produzcan una salida acotada. Si se compara con los
puntos mas altos de una neurona bioldgica no es raro pensar que las respuestas tengan

un rango definido de reconocimiento, (Burgos, 2016).

Componentes del clasificador de patrones de movimiento

/" Capa N - " Capa ___-"\I - Eap_a_ -H\I — B
“._ Entrada _~ . Oculta _~ N\ Salida S
I Base de datos de

Coeficiente de @E&Q - _EITD;\ __entrenamiento
sindpticos T -

entrenamiento \\__—/ W = -

_Pﬁm_\\ =
0 %de ™\
o (k0

i

Clasificador de movimientos

®"®?

( Algoritmo de retropropagacion \\

Figura 43: Los Elementos de la red clasificadora de movimientos

Las matrices de movimiento que estan compuestas de vectores seleccionados para
cada tipo de movimiento requieren de una red que pueda reunir las matrices como
patrones de reconocimiento de las amplitudes mayores en cada posicion del vector

como se detalla en la figura 44.



/ // N\ /2\ 3) o o ® ,./é‘i‘,\..
\ | | i I| |
N \_ \ \Z2/ N N4
) -—
|I Il JI I'
/ NS \ °
|" | 4Ventana de datos N° de Sensores
| g |
| .:/ 3). | Nimero de filas | Grado Repetibilidad
| N— | 10 30%
| ® | 11 20%
| | 12 10%
| | E— R
|I ® .' 13 % >
". ." T 0%
|\ * 15 30%
N/
V113 / Grado de Repetitividad: considera el
\ N\~ / : .
N/ porcentaje de repeticiones en la
AN /
— presentacién de los valores en  varios
estados de tiempo (cada fila) sobre tiempo
de presentacidnalos 5 s

Figura 44: Descripcién de la matriz de movimiento
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Si se multiplica el namero de sensores con el nimero de filas, se tiene un solo vector
Ilamado vector movimiento, que agrupa varios vectores y arman la matriz de

entrenamiento. El nimero de filas es igual al namero de entradas de la red, entonces

el nimero de vectores agrupados dependera de la necesidad datos en la red. Para el

clasificador de movimientos se toma en cuenta varios ensayos desde 100 hasta 500

vectores por cada movimiento, con el fin de determinar la necesidad del tamafio de la
matriz, bajo el criterio, mientras mayor sean los datos menor sera el error de
entrenamiento, pero a su vez si los datos superan un nimero aproximado el error de

verificacion se ve afectado porque la red entra en un bucle de memorizacion de datos.

A partir de la obtencién de la matriz de entrenamiento en la figura 45, se considera

determinar pardmetros distintos tras cada movimiento, determina que el caso es no
lineal esto presenta un grado de dificultad mayor, requiere de una red con mas

complejidad; como la solucion mas cercana es trabajar con un nimero indeterminado

de matrices de muestra y armar un patron de reconocimiento, esto pretende minimizar

el margen de error en la respuesta del sistema.
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Existen muchas posibilidades de solucidn para este caso, si se tratase de una red

lineal adaline seria la solucién adecuada. El error minimo para entrenamiento y

verificacion debe ser cercano a cero, si este caso alcanza minimizar el valor es

considerable que la red cumple su proposito y esto lo describe el diagrama.

Las matrices obtenidas cumplen con la condicion de tener una capa oculta ya que

su region de interés queda delimitada por una subregion que converge en una solucion,

estas matrices estan son: (ver anexo D).

3.2.5 Algoritmo de la red adaline

Dentro de un proceso de interacciones van mostrandole uno a uno los patrones y
van a modificar los pesos sinapticos utilizando la regla del gradiente y segin el error

cuadréatico medio se va actualizando por los pesos sinapticos como en la figura 46.
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( ALGORITMO DE RED ADALINE )

¥
Inicializar los pesos de forma aleatoria

¥

Introducir un patron de entrada |<7
¥

| Calcular Ia salida |
v

Bucle de interaciones

Comparar la
obtenida con la =
deseada

Para todos los pesos

Obtener la
diferencia

Multiplicar los Ponderarla por la
pesos tasa de aprendizaje

y

Actualizar los pesos

'

e =
e T

_— Cumple el criterio de
. —
. convergencia @ _—

e i
e

=

(_Fmn )
Figura 46: Diagrama de flujo del algoritmo adaline

Lo datos de muestreo en los usuarios buscan que se sujeten a las condiciones:

v' El pie serd inmovilizado por la estructura estatica

(\

El sensor sera ubicado en el area tibioperoneoastragalina
v Se realizan movimientos con intervalos de 5 segundos alzado, derecha e

izquierda (ver anexo E).

En la seccidn de cddigo de la tabla 31, describe la propagacion de cada neurona de
entrada hacia las neuronas en la capa oculta, actualizar los pesos sinapticos y describir
el error porcentual de entrenamiento que resulta de cada ciclo en el que se actualiza

los coeficientes sinapticos, (ver anexo J.2).
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Tabla 31
Seccion de la programacion de entrenamiento.
Cadigo Descripcion
al =tg_sig(W1*P(:,q) + bl); Propagacion de la entrada hacia a la
a2 =tg_sig(W2*al + b2); salida
er=T(:,q) - a2; Retropropagacion de las sensibilidades

s2 = -2*diag(1-a2."2)*er;
sl = diag(1-al."2)*W2'*s2;

W2 = W2 - alfa*s2*al’; Actualizacion de pesos sinapticos y
b2 = b2 - alfa*s2; polarizaciones

W1 =WL1 - alfa*s1*P(:,q)";

bl = b1l - alfa*s1;

ec(q) = er'*er; Error Cuadratico de entrenamiento

ecm(Epocas)= sum(ec)/Q;

3.2.6 Red de clasificacion multicapa adaline

La red debe reconocer las matrices de movimiento al compararlas con la matriz
global de entrenamiento, ademas que comparta el porcentaje de acierto que tuvo en la
identificacion de los movimientos y el error cuadratico medio sea cercano a cero el
reconocimiento de patrones para esto se considera etapas en el disefio del clasificador
como en la figura 47.

Etapas del clasificador de patrones con redes neuronales artificiales

Valores Propagacion Actualizacion Error

Eti tas >
HqueLas iniciales de la sensibilidad de los pesos cuadritico

Figura 47: Etapas del clasificador de redes neuronales
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3.2.7 Algoritmo de entrenamiento

Los valores planteados para el algoritmo son 104 neuronas de entrada, mediante la
metodologia experimental se compara el comportamiento a partir de 5 a 20 neuronas,
para evitar la sobresaturacion de memoria y un sobre aprendizaje (overfitting), una
capa oculta y una constante de entrenamiento de 0,001 ademas presentar los resultados
en una neurona en la capa de salida. Estos datos de inicializacion se comprenden con

la estructura de clasificador como lo planteado en la figura 48.

'G;LGDRIT}[D DE EFTR]ENAJII_ENT& )
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Funcion de _ | Comparar los
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» Multiplicar Ponderar el
los pesos v cror
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Actualizar los pesos
1no i
::‘::j-;iiuﬂjplc con el mm-‘i.nﬁeutc-qﬂ_:::-—
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Figura 48 Diagrama del algoritmo de entrenamiento
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La estructura de la red contiene valores modificables para sintonizar los mejores

valores y que el funcionamiento de la red pueda mejorar.

e Etiguetas.- Crea su propia representacion de la informaciéon dentro de la
arquitectura, quitandole esta tarea al usuario para clasificar las movimientos,
para el aprendizaje que trata en proporcionar a la red datos como entrada para

que en el proceso indique cual es la salida esperada.

e Valores iniciales.- Una red neuronal se construye de unidades Ilamadas

neuronas las mismas que reciben un cierto nimero de entradas que
interconectadas emiten salidas y con un margen de realimentacion dada por el

coeficiente de restitucion.

e Funcion de activacion.- Esta cumple con la evaluacion de los pesos y

coeficientes sindpticos ingresados en la formula para categorizar si cumple con
el criterio de identificacion de etiquetas mediante una funcion de evaluacion,

que se aplica al valor devuelto por la funcién de activacion.

Aplicada para modificar los valores de aprendizaje, la mas utilizada es la funcion
tangente sigmoidea (para obtener valores en el intervalo (0,1)) y la tangente

hiperbolica (para obtener valores en el intervalo (-1,1)).

3.2.8 Algoritmo de verificacion

Con el fin de comprobar los valores ingresados y el margen de error global obtenido
que este incluye el error porcentual simulado, error porcentual de entrenamiento y el

error porcentual con el prototipo fisico, que a continuacidon se presenta en la Figura 49.

Nota: La arquitectura es un aporte de estudio para investigaciones a favor de nuevos
productos innovadores que nacen de la interaccion de conocimientos entre usuarios
que buscan resolver problemas a través de redes neuronales artificiales
(HackeandoTec, 2016).



70

'( ALGORITMO DE VERIFICACION )
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Figura 49: Diagrama de flujo del algoritmo de verificacion

En la seccion de cddigo de la tabla 32 se confrontan las neuronas de la capa oculta
con las neuronas de la capa de salida actualizando los coeficientes para obtener un

error porcentual de verificacion, (ver anexo J.3).

Tabla 32
Seccidn del codigo de verificacion

Cddigo

Descripcion

al = tg_sig(W1*aluni(:,po)+ bl);
f=max(W2*al + b2)

a iwin(q)] = max(W2*al + b2)
reconocer = iwin(q)-1;

Confrontacion entre las neuronas con
los coeficientes

al =tg_sig(W1*vec + bl);
[a iwin(g)] = max(W2*al + b2);

numeroreconocido = iwin(qg)-1 ;

Cargar base de datos de cada

movimiento

al=(acierto*100)/(rutina/3);
exito=(al+de+iz)/3;

Calculo de porcentaje de éxito
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3.3 Disefio de la interfaz gréfica.

Es necesario que entre el usuario y el programa exista un entorno de interaccion
gréfica para una mayor facilidad de uso, en la cual el paciente que este en recuperacion
pueda se guiado de forma amigable para esto se usa la interfaz grafica de usuario (GUI)

de Matlab (ver figura 50), se indica el proceso en esta seccion.

e 3 e L

[— e Pt 108 111 ot .10 L

Figura 50: Area de trabajo GUI

3.3.1 Ventanas de la interfaz grafica del programa

El programa cuenta con cuatro ventanas para su uso, las cuales estan distribuidas
como caratula de presentacion, ventana de desarrollador, usuario a y usuario b, de los
cuales los dos ultimos estan destinados para el usuario final y los demas para el

administrador del sistema (ver figura 51).

Software Jampira

Administrador Usuario
* Ventana de desarrollador Usuario A
Usuario B
*Caratula de presentacion

Figura 51: Asignacion de las funciones a las ventanas
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3.3.2 Creacion de la interfaz

Para la creacion de la interfaz se ingresa el comando guide en la ventana de
comando, la cual despliega la ventana GUIDE Quick Start para el inicio del disefio de

las ventanas (ver figura 52), se selecciona el boton ok e inicia la ventana de trabajo.

i B DK Chuck St = 1
== Create Mew 618 | gpen Enisting Gl
. GUEDE templutes Presew

P T—
4 GU wlth Aoxes 30 Mars
# Mo Guestion Disiog

MRTTFFRRLE

Save new figure s Cem\COMIUDesktop AU - Tesis

Figura 52: Venta inicio de GUIDE

Para el desarrollo del entorno grafico Matlab cuenta con diversos elementos de los

cuales en el disefio intervienen los que se encuentran descritos en la tabla 33.

Tabla 33
Descripcion del menu de herramientas

Elemento Descripcion
] Se usa para asignarle la direccion a una
Boton
variable o llamar a proceso de codigo.
Permite observar un texto que describe la
Texto estatico Tar accion realizada en el espacio de trabajo
de Matlab.
Permite ingresar un texto que describe la
Texto editable it accion realizada en el espacio de trabajo
de Matlab.
Permite observar la posicion en el
Gréfica g espacio que ocuapa una Vvaribale en
funcion del tiempo.




3.3.3 Ejecucion de la interfaz gréafica
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La ejecucion del programa se presenta en una dimension predeterminada de la

ventana en el area de trabajo o configuracién, dentro de la ventana de desarrollo

aparecen las imagenes del sensor y los botones que tienen asignada que tipo de sensor

se presenta, ademas de un botdn que habilita el entrenamiento de la red en tiempo real

y un ingreso por teclado del nimero de neuronas en la capa oculta que requiere para

el entrenamiento (ver figura 53), las demas ventanas estan detalladas en el anexo N.

B Desarrollador o T — W W — [E=REE
— Seiiales en Tiempo Real
1 T
05 =
0 1 ! ! ! ! ! 1 ! !
o 01 02 03 04 05 06 [ 08 09 1
Ga| omts| [Gais] =
1
08
06
04
02
0 1 | 1 1 1 | 1 1 | |
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
ion con Datos Ext @ Error de E
Verificacién Alzada Le
Verificacién Derecha 04
N —
leuronas. SALIR
9 02
Verificacion lzquierda
0
0 02 04 06 08 1

Figura 53: Ejecucion de la ventana de desarrollo



74

CAPITULO IV

PRUEBAS Y RESULTADOS

En el presente capitulo se realiza pruebas de cada modulo que conforman el
prototipo de rehabilitacion y cumplen actividades como adquirir la sefial, clasificar la
sefial y presentar los resultados con la iniciativa de verificar el funcionamiento de

forma separada y sistema en conjunto.

Los valores RMS presentados como la base de datos de registros de entrenamiento
son EMG para identificar los gestos corporales que varian en funcion de la actividad
neuronal, en condiciones externas y cambios de velocidad al moverse. A partir de estas
dindmicas se determinan patrones idénticos con valores RMS altos y respuesta
transitoria con valores minimos cercanos a cero, (O'Neill, 1995).

El estado transitorio de la sefial describe el estado de reposo en el que la
identificacion sea minimay no se accione el umbral de activacién lo mismo que quiere
describir un estado transitorio cercano a cero. Los estudios realizados han determinado
el tiempo minimo que se requiere para detectar la intencién de movimiento esta entre
[0.3 hasta 2] RMS (Hudgins, 1993). La base de datos que se conforma debe tener
valores afines a las regiones de interés las misma que son clasificadas por dos capas y
su célculo una media de valores para encontrar los limites de esta area deben ser
minimo 60% de patrones idénticos para que la red converja el error al minimo para

entrenamientos aleatorios, (Barrero, 2003).

Para llevar a cabo se plantean 4 ejercicios que fortalecen varios aspectos
importantes del proyecto de clasificacion de movimientos con redes neuronales para
identificar las reacciones sobre los estimulos voluntarios en el &rea muscular que tienen

relacion con ejercicios de rehabilitacion dorsiflector inversion y eversion.

* Prueba de adquisicion de sefales con el sensor Armmyo

Esta prueba revela el funcionamiento del sensor en el é&rea
tibioperoneoastragalina como un brazalete colocado en el tobillo que reconoce

los estimulos musculares.
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e Prueba de los patrones de movimiento en la reqion de interés

Los patrones recibidos en la etapa de adquisicion deben ser facil identificables
entre los tres movimientos, esta prueba se enfoca a darle valor a la matriz de
entrenamiento.

¢ Prueba del éxito del entrenamiento entre verificacion real vs verificacion

simulada
El error del entrenamiento debe ser lo mas pequefio de ellos se dependera el
éxito del clasificador de movimientos a través de redes neuronales artificiales.

* Prueba de Acierto de movimientos del clasificador de redes neuronales

artificiales
La identificacion de las matrices RMS obtenidas al realizar movimientos deben
ser reconocidas como minimo en un 80% de los movimientos planteados en las

rutinas de ejercicios.

4.1 Prueba #1 La adquisicion de sefiales con el sensor Armmyo

Se toma en cuenta el sensor Armmyo colocado sobre una persona, la misma realiza
los ejercicios de dorsiflexion en diferentes posturas de la persona si se encuentra en
posicion vertical, horizontal y sentada, se toma los valores RMS de las sefiales para
identificar el punto maximo alcanzado cuando el musculo se estira y contrae de forma
voluntaria en funcion del tiempo, toma el valor en el inicio, en el intermedio y al final
de la rutina, ademas el valor que alcanza en el estado transitorio o reposo del musculo
en estado involuntario, el mismo que no debe ser registrado por el umbral de activacion

para la comparacion de patrones.

4.1.1 Requerimientos para la prueba.

* Persona de entre 15y 30 afios (por la contextura fisica para la colocacion del
Sensor).

e Sensor Armmyo band. .

e Un computador i3 2370M CPU 2.4 GHz, 8.00 GB en RAM, Puerto USB.
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» Software Matlab 2013b.
* Programa desarrollador de Jampira
* Gel dieléctrico (opcional)

e Cronémetro

4.1.2 Desarrollo de la prueba

Esta prueba emplea una persona de 62 kg, altura de 172 cm y los requerimientos

anteriores en un area domestica de 3 m2 con una silla y una cama de altura 40 cm.

a. Paso 1 Colocar el sensor

Previo a esto, revisar el estado de carga el sensor en su estado maximo de carga que
es la luz indicadora verde, colocar el sensor en la extremidad derecha con un poco de

gel dieléctrico a 5cm del tobillo como en la figura 54.

Figura 54: Colocacion del sensor en la extremidad inferior derecha

b. Paso 2 Definir las rutinas de movimiento

Realizar tres movimientos dorsiflexion (alzado), planear (derecha) e inclinacion
(izquierda) cada diez segundos, y diez segundos para que el musculo reposo para los

movimientos en la figura 55.
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a) b) C)

Figura 55: Movimientos de la articulacion tibioperoneoastragalina:

a) Dorsiflexion b) Inversion c) Eversion

c. Paso 3 Generar una bitacora de valores RMS

Usar el programa de visualizador de sefales en tiempo real, y realizar los
movimientos cada 10 segundos como lo muestra la tabla del interfaz, anotar el valor
obtenido de la tabla Workspace de Matlab y llenar una tabla de recopilacion de
informacion, (ver anexo F).

d. Paso 4 Cambiar la postura de la persona

Ahora recuéstese en una superficie plana y repita el paso 1y 3, de la misma manera
realicelo con una postura horizontal recostada sobre el torso en una superficie plana,
con la espalda en contacto con la superficie plana y sentada con la pierna a una

inclinacion de 20° desde el suelo en la figura 56.

Figura 56: Movimientos de la articulacion en:

a) Postura horizontal b) Postura sentado c) Postura vertical
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4.1.3 Presentacion de resultados

El valor maximo alcanzado llega a los 50 RMS tras cada interaccion y la postura
que tiene mas alcances de esta interaccion es la que la persona realiza los ejercicio
sentado e inclinando su pie. El estado transitorio involuntario es de 2 RMS donde la
reaccién es minima de los sensores y se puede tomar estos movimientos para la

comparacion dentro del clasificador, (ver figura 57).

Mejor ubicacion del Sensor ARMMYO BAND

Sentado: 60
inclinacion del | 5o 50 20 20 50
pie a 20° desde | 4 40
. 35
la linea de 30 30
accion hastael | 5o
15
suelo 10
3 2 3 2 2
0 .
15ms 35ms 55ms 75ms 95ms
espmmvalor rms esfllssreaccion media Resp. Transitoria

Figura 57: Sentado es la Mejor opcion para el posicionamiento del usuario

4.2 Prueba #2: Patrones de movimiento en la region de interés

La conformacion de las matrices de entrenamiento deben tener una caracteristica
en comun la misma que podran definir que las valores estén en un margen de
clasificacion visual por interés de segmentacion grupal, se busca dividirla con una

linea si es de una capa y de dos lineas si se trata de 2 capas.
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4.2.1 Requerimientos para la prueba.

Para las matrices que deben ser de 104 filas por 64 columnas tomadas cada 10
segundos en tiempo transitorio y 10 segundos en estado de descanso o reposo, utiliza

los mismos requerimientos de la prueba anterior y también:

e Matrices de movimientos tomadas previamente para esta prueba.
* Marcador verde, rojo y amarillo.
e Script de adquisicion de sefal.

4.2.2 Desarrollo

Para esta prueba se utiliza las matrices de movimiento remarcadas detalladas entre
100 intentos por 104 entradas que se obtuvieron previas con el script adquisicion de

sefal.
a. Paso 1 Obtencidn de las matrices

Las matrices de movimientos son tomadas en adquisicion por cada movimiento en
10 segundos, se obtendrd una columna y dentro de una rutina de 20 repeticiones
obteniendo una columna por cada una de ellas y el conjunto de estas sera las matrices

de entrenamiento.
b. Paso 2 Marcar los valores RMS para cada movimiento

Gracias al criterio de denotacion de valores RMS de O'Neill se remarca los valores
mayores a 20 RMS y menores a -20 RMS valorados por para denotar la region de
interés de cada movimiento, los valores que quedan fuera pertenecen a un estado

transitorio o de reposo que se forma por acciones involuntarias.
c. Paso 3 Resaltar los valores mas adecuados a la caracterizacién

Resaltar los valores RMS mas altos y asignarles un color para ser facil distinguirlos

de los valores cercanos a cero: (ver anexo D)

* Color rojo para el movimiento de dorsiflexion, (ver anexo D.1).
» Color verde para el movimiento de eversion, (ver anexo D.2).

* Color amarillo para el movimiento de inversion, (ver anexo D.3)
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4.2.2 Presentacion de resultados de las regiones de interés

La seccion Ay la seccion B son regiones que presentan el interés de clasificacion

de las muestras para la identificacion del usuario (ver tabla 34).

Tabla 34

Regidn de identificacion de patrones por Redes Neuronales

Regiones Una capa Dos capas

Alzado

La regidn pintada

de rojo son los
valores para

alzado

Derecha

Las regiones

pintadas de verde

pertenecen a la

derecha

Izquierda

La region pintada

de tomate

pertenecen a

izquierda

Una capa= Una red de una capa de entrada y una de salida

Dos capas= Una red de una capa de entrada, una capa intermedia o capa oculta

y una de salida
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4.3 Prueba #3: Exito del entrenamiento entre verificacion real vs simulada

El éxito de una red multicapa adaline es que el error sea cercano a cero lo que se
busca en esta prueba es que el éxito de las pruebas se compare con una version
simulada usa una base de datos externa distinta a la usada en la verificacion en tiempo

real.

4.3.1 Requerimientos para la prueba.

Utiliza los requerimientos de la prueba 1 y se afiade también:

* Estructura estatica
* Sujetadores de tobillo
» Silla con espaldar

e Base de datos externa de movimientos

4.3.2 Desarrollo de la prueba

Dentro de esta prueba se utiliza una silla con espaldar recto, computador de
caracteristicas minimas, sobre una persona delgada de 68 kg y estatura 1,72 cm dentro
de un area de 2 m?, el uso de gel es opcional y la base de datos es de 100 vectores para

cada movimiento.

a. Paso 2 Ubicarse en la estructura

Se procede a sentarse cédmodamente sobre la silla y descansar el pie sobre la
estructura descansa sobre las bandas de sujetadoras y sujetandolo con firmeza, para

evitar los movimientos involuntarios, (ver figura 59a).

b. Paso 3 Entrenar la red con el GUIDE

Abrir GUIDE de desarrollo para entrenar a la red y variar las neuronas en la capa

oculta para obtener la grafica de entrenamiento.
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c. Paso 4 Comparar el error cuadratico medio (ECM)

Subir desde 5 hasta 11 neuronas en la capa de oculta y anotar el éxito obtenido en
anexo Gy la gréafica obtenida del error cuadratico medio.

4.3.3 Presentacion de resultados

Comparar el éxito de entrenamiento vs éxito de aprendizaje y definir que el margen
de diferencia sea entre el 10 % y cercano al 100% de éxito de la rutina, (ver tabla 35).

Tabla 35
Error Cuadratico medio vs Exito de Rutina
Movimientos Error cuadratico medio  Exito de la rutina
simulado tiempo real
Alzado 94 90
Derecha 94 95
Izquierda 92 89

La variacion entre el error medio visualizado y el obtenido a través del informe

de resultados de Jampira en la figura 58.

Izquierda
H Exito de la rutina tiempo real
Derecha
M Error cuadrdtico medio
] simulado
Alzado

86 88 90 92 94 96

Figura 58: Error Cuadratico medio vs Exito de Rutina



83

4.4 Prueba #4: Acierto de movimientos del clasificador RNA

Para compara el trabajo de la red para clasificar los movimientos de forma correcta
se considera el éxito del movimiento, el cual esta valorado en forma porcentual a partir
interacciones de 9, 15, 24 y 30 movimientos realizados sobre una misma persona

describiendo el nimero de aciertos valiéndose de 4 ejercicios propuestos:

a. Ejercicio 1 Secuencia Arriba, derecha e izquierda

Realiza los movimientos planteados en forma alternada sin seguir ningun patron
comun con el Unico objetivo de completar la rutina con igual nimero de aciertos para

cada interaccion.
b. Ejercicio 2 Ordenada multiplos de 3

En este ejercicio se toma el nimero de interacciones y se divide para 3 y ese nimero
seran las veces que el usuario haga el movimiento solo hacia arriba, a continuacion el

mismo numero de veces pero solo a la derecha y finalmente hacia la izquierda
c. Ejercicio 3 Secuencial izquierda, arriba y derecha

La secuencia de movimientos que el usuario debe cumplir es primero arriba,
derecha e izquierda de forma alternada y en este orden, la secuencia terminara cuando

las interacciones acaben.
d. Ejercicio 4 Fija

Cumplir la rutina con un solo tipo de movimiento alzado, a continuacion hacer toda
la rutina con derecha y finalmente toda la rutina con izquierda, cambiar el nimero de

interacciones con el fin de fortalecer el reconocimiento para cada ejercicio.

4.4.1 Requerimientos para la prueba.

Se usa los requerimientos de la prueba 3 y ademas:

* Una hoja de control para registrar los movimientos
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* El gel dieléctrico es necesario.

4.4.2 Desarrollo de la prueba

En esta prueba se toma consideraciones similares a la prueba 3 afiadiendo que se
requiere una superficie para colocar la computadora y ya que es una prueba larga

duracion de tiempo la silla debe ser comoda.

a. Paso 1 Colocar el sensor

Previamente verifique que el sensor a su estado maximo que es cuando la luz
indicadora se encuentra en verde antes de ponérselo en la extremidad derecha con un

poco de gel dieléctrico como la figura 54.

b. Paso 2 Ubicarse en la estructura

Antes de empezar como en las pruebas anteriores colocarse el sensor con el gel
dieléctrico. Se procede a sentarse comodamente sobre la silla y descansar el pie sobre
la estructura descansa sobre las bandas de sujetadoras y sujetandolo con firmeza, para

evitar los movimientos involuntarios, (ver figura 59).

b)

Figura 59: Colocacion de la pierna sobre la estructura fija:
a) Apoyar la pierna y colocar el talon en la bota, b) ajustar la bota al pie, ¢) Sujetar

con una banda el muslo a la estructura.
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¢. Paso 3 Abrir el clasificador GUI

Dirigirse a la carpeta y ejecutar el archivo usuario, a continuacion seguir los pasos
para seleccionar la rutina (el numero de repeticiones) para la identificacion de los

movimientos, primero seleccionar la rutina en la figura 60 y seguir las instrucciones.

# Rutina de :

Usuario

1D

Acierto por Movimiento
Alzado  : 3 100 %
Derecha : 3 00 % Rutinasde 9, 15, 24y
lzquierda : 3 100 % .
30 repeticiones

Figura 60: Seleccion de la rutina de repeticiones

d. Paso 4 Registrar los resultados en una tabla de valores

Al terminar la rutina anotar los valores de éxito y de acierto de movimiento descrito
en la parte inferior de la pantalla de usuario, (ver figura 61) para llevar un registro de

las veces que identifico y las que fallo del total de repeticiones, (ver anexo F).

Usuario — Rutina de :—
1D @ 9
: - ©15
024
Derecha : 3 1w % / - 20N
LT ® | Para cada rutina de repeticiones

se obtiene los aciertos de cada
movimiento y su porcentaje de
éxito

Figura 61: Acierto de movimientos al terminar la rutina
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Se obtiene un promedio de los porcentajes de aciertos para 9, 15, 24 y 30

interacciones para cada ejercicio y buscar el ejercicio mas adecuado que tenga un

porcentaje de acierto cercano al 100% en cada movimiento, (ver figura 62).

Aciertos en la identificacion

Alzado

Derecha

Izquierda

Exito

Error

Fallos Exito Error Fallos Exito

Error Fallos

Ejercicio 1 90%

5,8%

42% 95 % 3,25% 1,75 893 %

59% 4,8%

Ejercicio2 835 %

12%

45% 95 % 3,8% 1,20% 86,05%

9,3% 4,65%

Ejercicio3 86,8 %

9,7%

35% 100 % 0% 0% 881 %

7,94% 3,96%

Ejercicio4 95 % 3,75% 1,25% 87,5 % 8,3% 4,16% 856 %

9,6% 4,8%

Exito: es el porcentaje de acierto a la identificacion de los patrones presentados
Error: es el porcentaje de movimientos confundidos
Fallos: es el porcentaje interacciones que no detecto ningiin movimiento

100
95
90
85
80

75

Ejercicio 1

T

Ejercicio 2 Ejercicio 3

Ejercicio 4

H Alzado
H Derecha

M Izquierda

Figura 62: Porcentaje de Aciertos en la identificacion de los 3 movimientos

Los fallos son el porcentaje de movimientos que no fueron registrados por el umbral

de aceptacion el mismo que no son reconocidos y su porcentaje esta en la figura 63.

14
12
10

o N B OO

Ejercicio 2

Ejercicio 2 Ejercicio 3

et LI 10

Ejercicio 4

# Alzado
# Derecha

i [zquierda

Figura 63: Porcentaje de fallos para identificacion de los 3 movimientos
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El error son resultados de una confusion entre categorias de la red (etiquetas) que
por sus rangos RMS fueron un error de identificacion, el éxito trata de que los

estandares de error sean minimos en este caso no mayores al 10 % en la figura 64.

6
5
4 H Alzado
3
H Derecha
2
M Izquierda
1
0

Ejercicio 2 Ejercicio 2 Ejercicio 3 Ejercicio 4

Figura 64: Porcentaje de Error para identificacion de los 3 movimientos

4.5 Analisis de resultados y criterios de los especialistas

Los valores obtenidos en los resultados se comparan con los criterios obtenidos a
partir de certificados de los especialistas médicos (ver anexo 1), por el lado de
especialistas técnicos en el &rea de inteligencia artificial se toma en cuenta la entrevista
realizada al PhD. Marco Benalcazar con el objetivo de valorar el aporte que Jampira
en los movimientos de dorsiflexidn, inversion y eversidn para que formen parte de una

terapia de recuperacion.
45.1 Planteamiento del analisis

Para empezar se organiza dos frentes el area médica y el area de inteligencia
artificial y se describe los posibles alcances que involucra que Jampira tenga éxito en
su objetivo de rehabilitar.

a) Identificar el area de interés de los especialistas

Se pregunta el escenario 6ptimo para que los movimientos cumplan con una terapia

exitosa en el area médica.

* Son cinco movimientos diferenciales del area sobre el tobillo.
* El obreesfuerzo recuperar la movilidad del musculo.
* Tiempo de espera depende de la gravedad del paciente

» El esfuerzo realizado depende del tipo de lesion.
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* Los principales movimientos son dorsiflexion, inversion y eversion.

* El auto supervision es éptima para una rehabilitacion a conciencia

* Hay dos formas de recuperacion pasiva y activa

b) En la entrevista se enfoca a especialistas con conocimiento en el 4rea de

inteligencia artificial

* Para sintonizar el namero de neuronas y el coeficiente de entrenamiento es

mas eficiente con el método de prueba y error.

e E| exceso de datos de entrada ocasiona una sobresaturacion

* Un error de entrenamiento debe ser parecido al error de verificacion de las

salidas

» El margen de aceptacion del error es menor o igual al 10 %

c) Verificacion de los criterios

En base a los resultados presentados en las pruebas anteriores, analizar si cumplen

los criterios presentes de los especialistas

45.3 Presentacion de resultados

Se analiza el criterio, poner una (X) en la respuesta marca el resultado si lo tiene

y/o poner su observacion, (ver la tabla 36).

Tabla 36

Evaluacion de los criterios fisioterapéuticos y técnicos en RNA.

Criterio Cumple

Si parcial no

Resultado Observacion

Fisioterapia

Son cinco movimientos para la X
rehabilitacion

El sobreesfuerzo recupera la X
movilidad

Puede mejorar

Los principales dorsiflexion, X
inversion y eversion

El tiempo de recuperacion X
depende de la lesién

- Depende de la
lesion sufrida

CONTINUA mmmm)
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El esfuerzo es proporcional al
tipo de lesion

El auto supervision debe ser a
conciencia

X

Hay dos formas de recuperacién X 50% Afadir la
activa y pasiva pasiva
Inteligencia artificial
Sintonizar el nimero de X 20 Sintonizable
neuronas y coeficientes neuronas
Exceso de datos ocasiona X 500 datos ~ Puede mejorar
sobresaturacion
Error de entrenamiento igual al X 80% Puede mejorar
de verificacion
Error cuadratico medio menoral X 9,4% -
10 %
Si=1 punto  Casi=0.5 puntos No =0 puntos
Resultado Cumple= 7 puntos No cumple= 3 puntos

4.6 Discusion de los resultados

Los criterios médicos sobre la aplicabilidad terapéutica de Jampira como

procedimientos de rehabilitacion fueron presentados por especialistas en el area dando

los criterios, los certificados adjuntos (ver Anexo I):

La rehabilitacién es un procedimiento de dosificacion de series y repeticiones

para  fortalecer la  musculatura adyacente a la articulacidn
tibioperoneoastragalina, se toma en cuenta que el tiempo minimo de
rehabilitacion de tobillo es de tres meses.

Los ejercicios deben realizarse de forma ordenada con variaciones en las
repeticiones, y la intensidad debe ir incrementandose en base a la necesidad de
resistencia opuesta al movimiento libre.

Los movimientos que involucran la recuperacion dependen mucho del area
afectada por la lesion, ademas del esfuerzo que obliga al paciente a cumplir
con los ejercicios mientras mayor esfuerzo realice la recuperacion avanza y el
tobillo presenta una recuperacion de movilidad.

Cada paciente presenta un esfuerzo diferente para cumplir sus ejercicios y las
amplitudes deben auto escalarse para evitar confusiones ya que muchos

aspectos estan involucrados en la reaccion electromiogréfica.
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e La variacion de esfuerzo muscular afecta directamente a los resultados en
funcién del tiempo ya que se involucran varios aspectos como velocidad de

respuesta del computador.

4.6 Comprobacion de la hipotesis

Se utiliza el método del Chi cuadrado para validar el porcentaje de confianza que
tiene en relacion los factores de acierto de movimiento y desacierto de movimientos,

a consideracion: (ver tabla 37).

Ho= hipdtesis es nula. Ha= existe relacion entre las variables.
Ho .. Los aciertos no cumplen con la confianza esperada
Ha - La confianza de los aciertos cumple para satisfacer la identificacion de
Donde:
E= frecuencia esperada.
O=frecuencia observada.

Para validar los aciertos y desaciertos en identificacion de movimientos para lo

cual se utiliza una regla de 3 se obtiene el valor de la frecuencia esperada.

Tabla 37

Frecuencia esperada y deseada de los Acierto y desacierto de movimiento

Identificacion de movimientos
Movimientos Aciertos (E) Desaciertos (E) totales

92,70 6,05

Dorsiflexién 95 3,75 98,75
86,04 5,62

Inversion 87,5 4,16 91,66
89,36 5,84

Eversion 85,6 9,6 95,2

Totales 268,1 17,51 285,61

Al valorar la frecuencia deseada se reemplaza en la ecuacion 9 con los valores de

frecuencia observada en cada movimiento para obtener el valor de chi cuadrado.

_ (0-E)?
T E

ZZ

Ec.9
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La relacion de que la hipdtesis sea Ha depende de que el valor Z?2 sea igual o mayor

en los valores de alfa esto es el Chi cuadrado, (ver tabla 38).

Tabla 38

Chi cuadrado de aciertos en identificaciéon de movimientos

L Frecuencia Frecuencia
Combinaciones observada esperada (0-e) (0-e)2 (o-e)2/E

Acierto Dorsiflexion 95,00 92,70 2,30 5,31 0,06
Desacierto

Dorsiflexién 3,75 6,05 -2,30 5,31 0,88
Acierto Inversion 87,50 86,04 1,46 2,13 0,02
Desacierto Inversion 4,16 5,62 -1,46 2,13 0,38
Acierto Eversion 85,60 89,36 -3,76 14,16 0,16
Desacierto Eversion 9,60 5,84 3,76 14,16 2,43
TOTAL 3,92

Los grados de libertad son la multiplicacion de las filas y columnas reducidas 1,

para este caso los grados de libertad es 2, (ver anexo H) el valor de alfa es el

complemento de la probabilidad de confianza, el valor de 0,15 se obtiene por tablas, y

nos da un complemento del 85%.

Z? > a=Ha

3,92 = 3,79

Con un 85% de confianza en relacién con las variables de movimiento, afirma que

Jampira satisface la identificacion en dorsiflexion, inversion y eversién, que a futuro

ayudan a rehabilitar el area tibioperoneoastragalina dentro de un periodo largo de

recuperacion por el andlisis de criterios se da fe que ayuda a una terapia de

recuperacion con éxito, ya que recuperaria la movilidad en el area muscular por lo

tanto se satisface la hipotesis de que: “El prototipo de rehabilitacion de la articulacion

tibioperoneoastragalina con clasificacion de sefiales electromiogréficas en una red

neuronal ayudara a que cumplan terapias de rehabilitacion exitosas”.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Las sefiales electromiograficas obtenidas a través de investigacion en el
musculo denominado gemelo involucran los movimientos de los huesos que
componen la articulacion tibioperoneoastragalina permitiéndole estimularlos
de forma voluntaria para obtener impulsos electromiogréaficos en funcion del
esfuerzo acumulado sobre el mdsculo caracterizandolos por sus valores de -20

RMS y +20 RMS que son la base del entrenamiento

Las matrices de entrenamiento son discriminadas por una capa intermedia en
la red neuronal artificial (RNA), que identifica las regiones de interés para cada
matriz de identificacién de movimiento, de igual manera las caracteristicas en
comun, dando como resultado 20 neuronas en la capa oculta, 104 neuronas en
la capa de entrada y 3 neuronas en la capa de salida para dar facilidad al
reconocimiento de regiones de interés, utiliza inteligencia artificial como una
red neural artificial clasifica e identifica como resultado una etiqueta del

movimiento realizado con solo usar un brazalete Armmyo en la pantorrilla.

Un disefio concurrente basado en la comodidad, ligereza y resistencia al
movimiento cumple con la proteccién del area de interés y la inmovilizacién
permitiéndole libre espacio de trabajo al tobillo y seguridad de excluir falsos
movimientos involuntarios que pueda generan falsos estimulos sobre el area

muscular de interés que facilita el entrenamiento de la red.

La interfaz de trabajo que permite al usuario reconocer de forma interactiva el
movimiento y la estimulacion del esfuerzo aplicado para conseguir el mismo
son los adecuados y cumplen con las expectativas médicas de centros de
rehabilitacion fisioterapéutica para convertirse en un rehabilitador activo del
area sobre luxaciones menores 0 inmovilizacion del &rea

tibioperoneoastragalina.
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El valor de confianza demostrado para la identificacion de movimientos es de
un 85% en relacion a el 80% planteado para dar de exitoso el prototipo
clasificador a través de una red Adaline con un error cuadratico medio del 8%

que para un prototipo es de gran consideracion.

5.2 Recomendaciones

El esfuerzo muscular radica en la accion voluntaria del cerebro, cambian su
comportamiento habitual cuando el sistema nervioso involucra sensaciones de
dolor muscular y el esfuerzo es mayor provoca que asi los estimulos
electromiograficos se disparen en valores de gran magnitud, para ello se toma
un valor unitario con el fin de obtener muestras equiparables al esfuerzo
realizado ya este sea de menor esfuerzo o mayor esfuerzo la muestra a
considerar no presenta una variacion de consideracion, dando asi la facilidad
de crear patrones de movimiento equiparables para un gran o minusculo

esfuerzo.

Cuando la lesién ocurre sobre una fractura o luxacion es adecuado realizar una
evaluacion del area afectada ya que pueden considerarse movimientos
combinados y el esfuerzo muscular genera espasmos del sistema nervioso o
calambres de los muasculo que involucran mayor esfuerzo para lo cual se
considera usar movimientos en una ubicacién con una direccion diferente para
dar apoyo a los musculos afectados y liberar de sobresfuerzo a los que soportan
el peso de la extremidad.

Se recomienda para futuras investigaciones tomar en cuenta que si se desea
incrementar mas movimientos se pueda aumentar una capa intermedia mas
tener un interés inferencial sobre las matrices de entrenamiento ya que los
valores RMS no cambian pero mientras matrices los valores infieren de forma

parecida y necesita tener un margen de analisis mas especifico.



%4

Si las matriz de entrenamiento aumenta y se busca definir un nuero de neuronas
en la capa oculta se analiza de forma experimental la combinacion més
adecuada para que el trabajo final sea exitoso pero nos e recomienda que el
naumero de muestras sea por lo menos una quinta parte del namero de neuronas

de lo contrario sufre de memorizacidon mas no de inferencia de resultados.
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