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Resumen

El siguiente trabajo consiste en la creacién de un modelo no paramétrico por medio de un algoritmo de identificacion usando una
red neuronal diferencial (RND). El proceso de entrenamiento se realiza mediante los datos obtenidos de la base de datos U-LIMB,
de la que se obtienen las sefiales de entrada y salida, las cuales corresponden a las sefiales de electromiografia y las trayectorias de
movimiento respectivamente. Por medio de estos datos, las leyes de aprendizaje basadas en la estabilidad de Lyapunov adaptan los
pesos que ajustan la RND. Una vez entrenada la RND, se obtiene un modelo capaz de mapear en linea sefiales de electromiografia
en su correspondiente trayectoria angular proporcionada por un proceso de cinemdtica inversa. Una vez realizada la simulacion
haciendo uso de un modelo de miembro superior virtual, se demostré el uso de las trayectorias angulares identificadas haciendo uso
de un control proporcional derivativo que garantiza el seguimiento de la trayectoria del brazo virtual en relacién sefiales de EMG
especificas que ingresan a la RND.

Palabras Clave: Electromiografia, Identificacion no lineal, Aprendizaje maquina, Sistema musculoesquelético.

Abstract

This manuscript describes the development of a non-parametric model using an identification algorithm using a differential
neural network (DNN). The training process is carried out using the data obtained from the U-LIMB database, from which the input
and output signals are obtained, which correspond to the electromyography signals and the movement trajectories, respectively.
Using the data above, the stability-based Lyapunov learning laws adapt the weights that adjust the RND. Once the DNN has been
trained, a model capable of online mapping electromyography signals in their corresponding angular trajectory shown by an inverse
kinematics process is obtained. Once the simulation has been carried out using a virtual upper limb model, the use of the identified
angular trajectories is discovered using a derived proportional control that guarantees the trajectory tracking of the virtual arm in
relation to specific EMG signals entering the DNN.

Keywords: Electromyographic, Nonlinear identification, Machine learning, Musculoskeletal system.

1. Introduccion ciones que existen entre los distintos sistemas bioldgicos y las
sefales con las cuales se genera cada respuesta ya sea muscu-
Actualmente la investigacién de nuevas tecnologias enfoca- lar, auditiva, entre otras (Mufioz y Rodarte, 2019). Si nos con-

das en el desarrollo de aplicaciones que contemplen el vinculo ~ centramos en el sistema musculoesquelético (SME), las sefiales
entre interacciones humanas y las computadoras ha tomadouna  que involucran la respuesta del sistema motor son las sefiales
relevancia significativa, a la par de una constante mejora en la  de electromiografia (EMG), estas sefiales generan una respuesta

capacidad computacional para logran emular el comportamien- ~ muscular generando distintas relaciones entre sistemas, las rela-
to de sistemas bioldgicos. Por lo que, se ha vuelto relevante ciones complejas entre el sistema nervioso y los sistemas mus-
la creacién de sistemas capaces de replicar las complejas rela-  cular y esquelético tienen un comportamiento no lineal, por lo
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que el modelo que describa el comportamiento bioldgico en un
sistema paramétrico de multiples entradas y mudltiples salidas
(MIMO por sus siglas en inglés) es, en la mayoria de las oca-
siones, representado mediante un modelo de caja negra (Ayala
et al., 2020).

El SME es el encargado de mapear las sefiales fisiologicas
provenientes del sistema nervioso y mediante estas realizar ac-
tividad en los musculos que a su vez proporcionen movimiento
en el cuerpo humano (De Groote y Falisse, 2021; Chen y Qiao,
2020). Debido a este complejo comportamiento, s una tarea
complicada encontrar el modelo que describa las interacciones
que componen el SME, convirtiéndolo en un tema de relevante
de estudio debido a su comportamiento no lineal y ser un sis-
tema MIMO. Dentro de las aplicaciones que tiene el obtener
una descripcion del sistema, podremos enfocarnos en su uso en
dispositivos de rehabilitacion (Berning et al., 2021).

Dentro de los enfoques que existen para este problema, en-
contramos el uso de técnicas de identificacion, estas técnicas
nos proporcionan una herramienta capaz de modelar matemati-
camente sistemas no lineales. Por lo que una técnica de identi-
ficacion es capaz de correlacionar las sefiales de EMG con una
correspondiente trayectoria de movimiento. En el caso de sis-
temas no lineales, la identificacién no paramétrica provee un
modelo general no lineal del fenémeno fisico que se estudie,
pero no se concentra en los pardmetros que describan el com-
portamiento del modelo.

El proceso de identificacién consta de dos componentes
principales, el primero se basa en la informacién de entrada y
salida del sistema, el segundo se trata del desarrollo del algorit-
mo capaz de encontrar las relaciones internas entre los datos de
entrada y salida (Nelles, 2020).

Si nos enfocamos en los ejemplos de identificacién para sis-
temas biomecdnicos, se observa el uso de sefales de EMG y
su correspondiente respuesta del sistema motor, viendo esta in-
formacién como una paridad de datos de entrada y salida de
nuestro sistema.

Los algoritmos mads utilizados para realizar la identificacién
son los que estdn basados en el uso de redes neuronales artifi-
ciales (RNA), memorias asociativas, y modelos de media mévil
autorregresiva con entradas exdgenas (ARMAX) (Olsson et al.,
2021; Xie y Djurdjanovic, 2021), entre otros. En el caso de las
RNA, estas emulan el proceso de aprendizaje del cerebro hu-
mano con estructuras paralelas de nodos y capas (Lynn et al.,
2019). Este tipo de algoritmos pertenecen a un subconjunto del
aprendizaje automatico ampliamente aplicado en algoritmos de
aprendizaje profundo cuyas leyes de ajuste suelen implementar
el algoritmo clasico de retro-propagacion para modelos estati-
cos o de retro-propagacion a través del tiempo para estructuras
de redes neuronales recurrentes (Khalifa ef al., 2021; Zhou et
al., 2019).

El trabajo (Foroutannia et al., 2023) se concentra en el de-
sarrollo de un identificador y clasificador del SME bajo el con-
cepto de redes neuronales profundas. En estos estudios se rea-
liza una clasificacién de contracciones musculares provocadas
por su respectivo estimulo de EMG. Usando este tipo de cla-
sificadores podemos encontrar variantes que usan un proceso
de extraccidn de caracteristicas en conjunto del estudio del uso
de l6gica difusa en pro de mitigar la falta de datos durante el
entrenamiento (Xu et al., 2020).

Otro enfoque que podemos encontrar en el uso de algorit-
mos basados en el uso de RNAs son las redes neuronales recu-
rrentes (RNRs), estas cuentan con la caracteristica de incorpo-
rar un bucle de retroalimentacién dentro de su estructura, dando
lugar a algoritmos adecuados para la identificacion y el control
muscular del SME, dado que estudian los sistemas tomando en
cuenta su caracteristica dindmica. Por lo que su uso mostré re-
sultados en donde el uso de una RNR mejora la obtencién de los
pardmetros de la identificacién como lo es la eficacia en el caso
de nuevos movimientos (que no fueron contemplados en el en-
trenamiento), esto en comparacién con métodos de aprendizaje
profundo (Roy et al., 2019; Azhiri et al., 2021).

Un tipo especifico de RNA es la red neuronal diferencial
(RND), dicha estructura contempla una capa de entrada y una
capa oculta de perceptrones con una retroalimentacién de los
estados. Estas estructuras se han utilizado para aproximar fun-
ciones estaticas, por lo que su uso en forma diferencial se pro-
pone para la identificacion de sistemas dindmicos. En las estruc-
turas clasicas de aprendizaje maquina, los algoritmos clasicos
de aprendizaje se basan en métodos de tipo gradiente descen-
diente (Olsson et al., 2021). En esta propuesta, se propone el
uso del segundo método de Lyapunov para disefar las leyes de
aprendizaje que ajustardn los pardmetros de los perceptrones,
de tal forma que se pueda asegurar la convergencia de dichos
pardametros, asi como del error de identificacion (Poznyak et al.,
2001). Este identificador basado en RND, ha sido ampliamente
ocupado y validado en trabajos de identificacion de sistemas fi-
siolégicos (Lozano et al., 2022; Alfaro-Ponce y Chairez, 2020),
dentro del modelo propuesto usando RND, se plantea su apli-
cacidn en dispositivos de rehabilitacién robética y dispositivos
de rehabilitacién bio-realimentados.

2. Planteamiento del problema

El modelar el SME es una tarea compleja que requiere la
aplicacién de algoritmos de identificacion no lineal. Dentro de
estos algoritmos, las RNDs son fiables, resolviendo el proble-
ma de la identificacién no paramétrica de sistemas altamente
no lineales con multiples entradas y salidas. Las entradas para
nuestro sistema a identificar constan de sefiales de EMG, las sa-
lidas del sistema corresponden a las trayectorias angulares para
un modelo de miembro superior que contemple cinco grados de
libertad. En la seccién siguiente se realiza un andlisis detallado
del conjunto de datos a utilizar para el disefio del identificador.

En la Figura 1 se representan las etapas para llevar a cabo la
solucién propuesta, que se resumen en los siguientes puntos:

1. El andlisis y la seleccién de cinco movimientos diferen-
tes de la vida diaria del miembro superior a partir de la
base de datos descrita en (Averta et al., 2021).

2. Laidentificacion no paramétrica mediante una RND para
los movimientos seleccionados de la base de datos.

3. El control de un brazo virtual con la informacién pro-
porcionada por la RND y la posterior aplicacién de un
controlador PD.
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Figura 1: Diagrama de flujo de las etapas consideradas en el disefio del identi-
ficador por RND y el algoritmo de control posterior.

3. Descripcion del conjunto de datos

La base de datos fue obtenida de dataverse U-Limb (Aver-
ta et al., 2021) de Harvard contiene sefiales EMG y asi como
los correspondientes datos cinemadticos que contemplan cinco
movimientos de miembro superior. La base de datos contiene
informacion sobre los patrones de activaciéon muscular y las tra-
yectorias del movimiento realizado por el brazo. Se escogi6 esta
base de datos debido a que se cre6 con un enfoque para el de-
sarrollo de investigaciones en terapias de rehabilitacién. Dentro
de la informacién ofrecida por la base de datos, para el entrena-
miento de la RND, fue seleccionada la informacién reunida por
la Facultad de Medicina de Hannover (MHH) y la Universidad
Técnica de Mdnich (TUM).

La seleccion contempla un total de 30 movimientos cada
uno con 21 y 9 marcadores en 12 y 29 musculos, respectiva-
mente. De entre todos estos movimientos fueron seleccionados
5 que corresponden a:

= Gesto de OK.
= Exultacion.
» Taparse la cara para que no le dé el sol.

= Alcanzar y agarrar una taza pequefia por el asa (2 dedos y
pulgar), beber durante tres segundos y volver a colocarla
en la posicion inicial.

= Alcanzar y agarrar una manzana, imitar un mordisco y
volver a colocarla en la posicidn inicial.

De estos movimientos, los misculos seleccionados para leer
la informacion EMG fueron: Misculo del triceps lateral (A),
musculo del biceps lateral (B), musculo flexor del carpo radial
(C), musculo flexor del carpo ulnar (D).

La informacién cinematica fue tomada por cuatro marcado-
res ubicados en las siguientes posiciones: lado del pulgar de la
muiieca (WRA), lado del mefique de la muieca (WRB), late-
ral del codo (ELB), plano anterior de la articulacién acromial
(SA), ver Figura 2.

Figura 2: Posicién de marcadores y musculos seleccionados.

3.1. Cinemdtica inversa y brazo virtual

La base datos que se estudio en el presente trabajo, contiene
como instancias las sefiales de EMG de un conjunto de movi-
mientos del miembro superior. Para cada conjunto de sefiales se
tienen los marcadores que definen su posicion en el plano xyz.
Para construir las trayectorias de referencia se implemento la ci-
nematica inversa (Spong et al., 2020). Por lo tanto, la DNN crea
un modelo que relaciona las sefiales de EMG con su respectiva
trayectoria.

Se propone el siguiente disefio de miembro superior, que
cuenta con cinco grados de libertad y con las dimensiones an-
tropométricas necesarias para representar las trayectorias de
movimiento proporcionadas por los marcadores, la figura 3
muestra el diagrama, las medidas y los grados de libertad pro-
puestos.

La informacién obtenida de los marcadores esta definida
por sus correspondientes coordenadas x,y,z. En la Figura 3 se
observan los dngulos correspondientes a 81, 62, 63, 64, 65 asi
como los datos que es necesario calcular que corresponden a
11, 12, L3. La informacion cinemadtica correspondiente a cada
marcador se encuentra representada en la Tabla 1. La ecuacion
2 representa las relaciones entre el informacidn cinemética pro-
veniente de la base de datos y las variables necesarias para rea-
lizar el célculo de cinematica inversa.

Tabla 1: Variables cinemadticas
Marcador Datos cinematicos

WRA Xwra  Ywra Zwra
WRB Xwrb  Ywrb Zwrb
ELB Xelb  Yelb  Zelb

SA Xsa YVsa Zsa

xwa + xwa ywa + yW[l ZWH + ZWﬂ)
>

(x4, y4,24) = ( T T T 3
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l = \/(xelb - xsa)z + (yelb - y.sa)z + (Zew — Zsa)27
b = \/()C4 - xm)Z + (Vs — YSa)z +(z4 — Zsa)z,
l3 = \/(xwra - xwrb)2 + (ywra - ywrb)2 + (Zwru - Zwrb)Z»
Xelb
(x2,¥2,22) = [x4 V4 Z4]X el | » ()
Zelb
Iy = 22 + (72 + (22)%
Ywa — Y4
ml3 =
Xwa — X4
2=
my, = ——.
X2 — X2

Figura 3: Posicién de grados de libertad y medidas antropométricas tomadas.

En la Figura 3, se muestra el sistema de coordenadas pa-
ra cada uno de los grados de libertad propuestos para el mo-
delo de miembro superior propuesto. Donde las coordenadas
(x4, y4,24), corresponden al efector final, usando el método
geométrico (Spong et al., 2020) para el contar los cinco dngu-
los, tenemos a 2, el cual muestra la relacion entre las posiciones
cartesianas y los dngulos para cada grado de libertad propuesto.

) — arctan (12“—“93),

— 5
61 = arctan ( l1+13 cos 63

2
gy

5
6, = arctan(my,),

2.2.2_2_12
1_((x5+k,5+v»5 ll /2 )2 2
2011y ( )
242,02 12_12
()5+<5+)5 /l l2
211y

63 = arctan

0, = arctan(z—‘:),

05 = arctan(my, ).

Del célculo de la cinematica inversa, se obtienen las trayectorias
tridimensionales del brazo virtual para cada uno de los cinco
movimientos seleccionados. En la figura 4 se muestra la com-
parativa entre las trayectorias obtenidas de las coordenadas car-
tesianas y las trayectorias angulares obtenidas de la cinemadtica
inversa.

Z [mm]

, 00 = - [
1 Y [mm] 120 X [mm]

Figura 4: Movimiento: Sefial de OK, trayectoria obtenida de la cinemdtica in-
versa

4. Neuro-identificador del sistema musculo-esquelético

Para representar la dindmica del modelo matematico del
SME, que es capaz de describir la relacién entre las sefiales
EMG vy las posiciones angulares obtenidas de la etapa de ci-
nematica inversa, se usa la siguiente ecuacién diferencial no
lineal general

i) = f(r(1) + g(r(N)u(?), r(0) = ro, 3

donde r € RI9, r = [87,07]7, 6 € R’ es el vector con las
posiciones angulares de cada articulacién 6, € R, § € R>
es el vector con las velocidades angulares de cada articula-
cién 6, i = {0,...,4), u € R* es el vector que contiene
la sefial EMG proveniente de los cuatro musculos selecciona-
dos, f: R% — RI9 representa una funcién no lineal continua,
g: R0 — R representa una funcién no lineal continua aso-
ciada con la entrada, y ry € R'° son las condiciones iniciales.
Se consideraron las siguientes suposiciones sobre la cota de la
posicion, la velocidad y las sefiales de EMG, tal como sigue,

lul? < ut < +o0, |IFI> <r* <400, VieR*. (4

4.1. Representacion de la Red Neuronal

Para (3), Se toma en cuenta las propiedades de las RNAs
(Cotter, 1990; Cybenko, 1989), el SME es representa como,

i) = Ar(t) + o1y (r(0)) + oo (rO)u(n) +v(r(0),  (5)

donde A € R0 g yna matriz Hurwitz, oy € R0 y
o> € R'% son los pesos pertenecientes a la estructura de la
RNA, 1 : RO — R? y g, : R — R?* son vectores que con-
tienen las funciones de activacién y v: R — R!'C representa
las error de aproximacién acotado (Cybenko, 1989), esto es,

VP < v§ +viut, VteRY, (6)

donde v, v{ y u" son constantes positivas. las funciones de ac-
tivacién para esta RNA estardn dadas por sigmoides, cada ele-
mento en | y Y, esta regida por la siguiente funcidn,
-1

, )
donde b; € R'”y ¢, € R son los pardmetros libres de las fun-
ciones sigmoidales para las k-ésima funcién .

Las siguientes suposiciones son consideradas para la crea-
cién de un identificador basado en RND.

Ui(r) = (1 + i)
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Suposicion 1. Basados en la definicion de las funciones de
activacion (7), las cuales satisfacen las condiciones de sector
Poznyak et al. (2001), se mantienen las siguientes desigualda-
des, W (@IF < g, » IWa(ra) = a(rpli}, < llra = i3, -

La notacién ||M||y, = Vtr{M T AM} es la norma de los pesos,
con M € Ry 0 < A eR™.

Suposicion 2. Los pesos que ajustan la aproximacion son
desconocidos pero estdn acotados en el siguiente sentido.
Tihg 0] < Oy, donde o = 0] € R0y A son matri-
ces positivas definidas.

4.2. Identificador con Red Neuronal Diferencial

El identificador propuesto consiste en una estructura cldsica
de RND que describe (Poznyak et al., 2001) en el Capitulo 2,

2(t) = Az(0) + o, (Y1 (z(D) + g, (D2 (2(0)u(?),
a,(t) = ki PAY | (2(1)), (8)
,(1) = —ka PAY; (2(1)u(t),

donde 7z € R!® representa los estados del identificador,
g Ry - Rz g Ry — R4 son los pesos adapta-
bles, A = z—q es el error de identificacién, z k; € R, k; € R son
constantes positivas P € R!%1% es una matriz positiva definida.

Teorema 1. (Poznyak et al., 2001) Considerando el sistema
(3) que es representado por (5), y considerando (4), (6), la su-
posicion 1y la suposicion 2. Si el identificador con los pesos
adaptables (8) tiene k; € Ry k, € R constantes positivas y
P es la solucion de la solucion para la ecuacion matricial de
Riccati (Poznyak, 2008), PA + ATP + PRP + Q = 0, donde
0 = Qo+ Dy +D2u+, R =o01+0,+2T, T € R+\{O}y
Qo= Q) € R0 o5 una matriz positiva definida. Entonces,
la dindmica de los pesos se encuentra acotada y el proceso de
identificacion es asintoticamente consistente.

En el teorema anterior, I, significa la matriz identidad con
dimensiones 10 x 10.

5. Aplicaciones en la rehabilitacion robética

La Figura 5 muestra la implementacién de un nuero-
identificador como un generador de trayectorias para el control
de trayectoria de un brazo virtual que cuenta con cinco grados
de libertad.

Trayectoria

cartesiana N 3
Cinematica

QF? inversa
Base de
datos
| g Leyes de

Modelo aprendizaje

RND

Trayectoria
angular

N

oo

. S

Sefial Ortesis activa 2

ena Algoritmo de de miembro y

EMG control ) ﬂ
superior

Figura 5: Diagrama de flujo de la implementacion de la RND.

5.1. Descripcion del sistema

El modelo matematico contempla cinco articulaciones con
un comportamiento rotacional, el cual serd implementado en el
brazo virtual. El siguiente conjunto de ecuaciones diferenciales
ordinarias representa de manera general cada una de las articu-
laciones del brazo virtual,

q1,i(1) = q2.:(0), )
G2,i(t) = Fy,(q) + Gy, (q1,)7:(t) + €,(qi, 1),

donde ¢; € R? define el vector de estados de la i-ésima arti-
culacién denotada por ¢; = [ql,i, qz‘i]T. Los estados g;; € Ry
q»; € R describen la posicion y velocidad angular de la i-ési-
ma conexién del brazo virtual. g1,;(0) = gi 10, 2,i(0) = gy, 20,
donde g; 10 € Ry gi2o € R son las condiciones iniciales. El
indice i = 0 : 4 indica cada uno de los grados de libertad. El
vector de estados completo que representa el brazo virtual es
q=|45

La funcién F,,: R> — R incluye los efectos gravitato-
rios y las entradas de la matriz de Coriolis que actiian sobre
cada subsistema. En este trabajo se asume que la funcién F, es
desconocida pero que satisface una condicién quasi-Lipschitz
(Khalil, 2015). Por lo que, |F,,| < f;*. La funcién G,,: R — R
es positiva definida, y denota los términos de inercia de cada
subsistema. La funcién 7; € R describe la sefial de control de
entrada para la i-ésima junta rotacional. Es importante notar que
estos valores existen puesto que las sefiales de EMG tienen una
amplitud finita. Por otro lado, fi+ existe tomando en considera-
cién que se trabaja en un espacio determinado.

Con base a las propiedades conocidas de los términos iner-
ciales (Spong et al., 2020), se asume que G, tiene inversa co-
nocida G;' (¢1,), Yt > 0. Incluso aunque G,,, es desconocida,
esta tiene una consta definida como |G;> < G/ con G/ € R*
V¢ > 0. El termino ¢ : R? x R* — R describe las incertidum-
bres internas y las perturbaciones externas que actian sobre el
sistema. En este trabajo se ha supuesto que ¢ satisface || < vl
vt > 0.

T T .
q4] .Porloque,q,; =6;yq; =6,

5.2.  Algoritmo de control

Este trabajo propone un controlador PD para asegurar el
seguimiento de las trayectorias deseadas identificadas por la
RND, es decir, el conjunto de variables de estado z. El algo-
ritmo de control esta dado por

7= (G (~kper i) — kyeri (1)), (10)

donde k,, y kg, son las ganancias proporcional y derivativa res-
pectivamente, e;; = zi+] — g1, s el error del seguimiento de
trayectoria de la i-enésima articulacion, y ex; = Ziy6 — G2
i =1{0,...,4}. Se observa que z; es el elemento k-enésimo del
vector de estados, obtenido de la RDN. Junto con la estrategia
de control y considerando a (9), la dindmica del error del segui-
miento de trayectoria es,

e1,i(t) = ez(1), an
é2i(t) < —kper; —kgexi+ €,

donde € = y; + f.*. El siguiente teorema retoma los resultados

obtenidos aplicando el controlador PD descrito en (10).
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Teorema 2. Considerando el sistema no lineal (9) y el cumpli-
miento de los supuestos sobre la acotacion de los términos no
lineales desconocidos F, Gy, y €. Si la estrategia de control
en (10) es aplicada, con las ganancias de control seleccionadas
de tal manera que la ecuacion de Lyapunov

AlTN, + N,'Al' + Ri < O, (12)

es factible para matrices simétricas y definidas positivamente
N; =N >0yR; =R > 0. Por lo que, el error de seguimiento

t . oy . L .
e = [el,,- ez,,-] op tiene un punto de equilibrio prdcticamente
estable en el punto de origen.

Demostracion: La prueba esta basada en la funcién de Lya-
punov V., = e/ Nie;.

6. Resultados numéricos

La simulacién numérica fue implementada en el programa
Simscape Matlab®, usando el método de integraciéon Rounge-
Kutta y un periodo de muestreo de 0.002 segundos. El periodo
de muestreo fue seleccionado con relacién a la informacién ob-
tenida de la base de datos. Los pardmetros de la RND fueron
seleccionados por prueba y error:

S
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|
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[}
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|
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Usando estos datos, la ecuacién de Riccati tiene la siguiente
solucién
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Los pardmetros de las funciones de activacion, asi como los pe-
sos iniciales fueron seleccionados de forma aleatoria por medio
de una distribucion uniforme. Finalmente, los coeficientes de
aprendizaje son k; = ky = 200.

En la Figura 6 se muestran los resultados para la represen-
tacién del movimiento Sefial de OK en el primer estado, que
corresponde con la trayectoria angular del primer grado de li-
bertad. La linea azul representa los estados identificados por la
RND y la linea roja continua son las trayectorias obtenidas con
el procedimiento de cinemdtica inversa. Obsérvese que, en me-
nos de 0.25 segundos, las oscilaciones producidas por la estra-
tegia de aprendizaje disminuyeron y, la RND consiguié seguir
la trayectoria del movimiento.

0.04 T T T T

0.02 i

Zl(t)

-0.02 .

-0.04 i

-0.06 L L L L L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Tiempo (s)

Figura 6: Los resultados de la identificacién para el estado z; cuando el gesto
de OK es ejecutado .

Este rendimiento se obtuvo de forma similar para los otros
cinco movimientos. Para efectos de comparacion, se modificd
el método de aprendizaje de la red usada en este trabajo. Las
leyes de aprendizaje implementadas fueron

= —ki Psign(A)gp; (z(1)),
0> = —ka Psign(A) (g2 (z(D)u(t)) "

S.
|

13)

Donde la funcién sign = [sgn,(A) sgn,(A)]";

1 if A>0
sgn;(A) =4q[-1,1] if A=0,
-1 if A<O

Coni=1,2. Enla7 se observa el comportamiento del identifi-
cador usando la funcién signo en el error de identificacién den-
tro de las leyes de aprendizaje, este cambio, mejora la robustez
del identificador en contra del ruido y perturbaciones externas.
Sin embargo, por la discontinuidad de la funcién signo, se ge-
nera oscilacién en la identificacién. Si comparamos las graficas
mostradas en la Figura 6 y 7 podemos notar como la identifica-
cién en la Figura 7 presenta una mayor cantidad de oscilacion,
la cual refleja un mayor error acumulado el cual se observa en
la Figura 9.

Para probar la robustez del algoritmo, se afladi6 una sefial
de ruido a los estados de la red que se usan para el calculo del
error de identificacién. Podemos notar que la zona de conver-
gencia de la red es proporcional al poder de las perturbaciones
que tiene la sefial medida. La figura 8 muestra el efecto del rui-
do. A la sefial de entrada se le sumé una sefial senoidal de 1000
radianes por segundo y amplitudes de 0.024, 0.012 y 0.001.
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Figura 7: Los resultados de la identificacion para el estado z; cuando el gesto
de OK es ejecutado, modificando las leyes de aprendizaje.
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Ruido 0.012 |4
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Figura 8: Griéfica de la norma del error de A, afiadiendo ruido a los estados a
identificar.
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Figura 9: Grifica con error acumulado, obtenido de la integral de la norma Eu-
clidiana de A, para la prueba de las dos RNDs propuestas.

La Figura 10 y 11 muestra los cambios en los parametros
libres de los pesos o, y o,. Estos valores serdn usados para
identificar el sistema posterior al proceso de entrenamiento. Los

102

pesos contienen la informacién necesaria para realizar la iden-
tificacién de cada uno de los 5 movimientos por medio de las

sefiales de EMG.

f@: 2 —— T
|
0 NS
—_———
-2 L L L L
0 0.5 1 1.5 2 2.5
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Figura 10: Visualizacién de los pesos o} después del entrenamiento de la RND.
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Figura 11: Visualizacién de los pesos o, después del entrenamiento de la RND.
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Figura 12: Gréfica del seguimiento de trayectoria para el movimiento 3) Blo-

quear el sol con la mano, en el primer grado de libertad.

La Figura 12 muestra el seguimiento de trayectoria usando

el control PD usando las siguientes ganancias:

kp, = kp, = kpy = kp, = kps = 4000,
kd] = sz = sz = kP4 = kps = 150.
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El control propuesto en este manuscrito puede seguir las cin-
co trayectorias diferentes para cada gesto de la base de datos.
El rendimiento del control puede visualizarse en la Figura 13,
que representa la norma euclidiana del error de seguimiento.
Obsérvese que, en menos de 0.5 segundos, el error de segui-
miento se sitdia en una pequefa zona alrededor 0.12. Los resul-
tados numéricos son coherentes con los resultados formulados
en el teorema 2.

0.14 T T T T T

0.12 f ]

0.1 ]

0.08 1

0.1 0.2 0.3

t
/ lex(r)lldr
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o

0.04 ]

0.02 1

0 L L L L L
0 0.5 1 1.5 2 25 3

Tiempo (s)

Figura 13: Griéfica con error acumulado, obtenido de la integral de la norma
Euclidiana de e.

7. Conclusiones

Este manuscrito propone el modelado no paramétrico del
SME encontrando la relacién entre las sefiales EMG y las tra-
yectorias correspondientes para cinco gestos diferentes. Las le-
yes de aprendizaje produjeron un rendimiento de identificacion
aceptable sin importar las complejas relaciones no lineales en
el sistema SME. Las trayectorias sugeridas por la RND en res-
puesta a las seflales EMG se implementaron posteriormente pa-
ra definir las trayectorias deseadas que debe seguir un brazo
virtual para producir el gesto correcto segtin las mediciones de
seflales EMG. Por lo que este modelo del SME es capaz de ser
usado en sistemas de rehabilitacion robdtica como en una Orte-
sis o prétesis activa que ademads tenga la capacidad de tener un
sistema de bio-realimentacion.
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