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Resumen

Utilizando MATLAB para el desarrollo de un sistema de adquisicion y procesamiento de
sefiales EMG, para identificar los diferentes movimientos generados por un brazo humano
como son la flexién, extensiéon, pronacién y supinacion.

Previamente se obtiene informacion de los movimientos antes mencionados, para
determinar el mejor método de procesamiento de estas sefiales generadas por los
movimientos. Se procede a programar en Matlab para adquirir y procesar estas sefales en
tiempo real. El sistema de adquisicion esta conformado por un sensor EMG implementado
con un sensor acelerémetro que ayuda a determina la posicidn y el conjunto se encuentra
conectado a un Arduino Promicro que se encuentra configurado como interfaz de adquisicion
de datos con Matlab. Estas sefiales que son procesadas por Matlab seran mostradas por una
grafica.

La muestra para validar el equipo se obtiene una poblacidon de 94 personas, en donde se
evidencio el 96% de éxito, esto mas el analisis estadistico de chi-cuadrado para evaluar y
validar la hipdtesis. Segun las respuestas obtenidas en tiempo real se vio necesario modificar
la posicion del dispositivo EMG en el brazo de pruebas, fuente de alimentacién y tener la
suficiente informacién para evitar errores.
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Abstract

Using MATLAB for the development of an EMG signal acquisition and processing
system, to identify the different movements generated by a human arm such as
flexion, extension, pronation and supination.

Previously, information of the aforementioned movements is obtained to determine
the best method of processing these signals generated by the movements. We
proceed to program in Matlab to acquire and process these signals in real time. The
acquisition system is made up of an EMG sensor implemented with an accelerometer
sensor that helps determine the position and the set is connected to an Arduino
Promicro that is configured as an interface for data acquisition with Matlab. These
signals that are processed by Matlab will be shown by a graph.

The sample to validate the equipment obtained a population of 94 people, where
96% of success was evidenced, this plus the statistical analysis of chi-square to
evaluate and validate the hypothesis. According to the responses obtained in real
time it was necessary to modify the position of the EMG device in the test arm, power
source and have enough information to avoid errors.
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1. Introduccion

La electromiografia es un conjunto de procedimientos en los cuales el fin es determinar
enfermedades neuromusculares en personas, para lo cual es necesario tomar, almacenar y
procesar medidas en la forma de sefiales eléctricas de la actividad muscular del individuo.
Esta practica se viene dando desde hace mucho tiempo atras con los primeros
electromidgrafos, de ahi que con el avance de la tecnologia estos equipos electronicos han
venido en evolucién sobre todo el cambio de dispositivos analdgicos a dispositivos digitales
ha hecho que todo este procedimiento se vuelva mas confiable en cuanto a obtener mejores
resultados y mas répidos [1].

Hay que distinguir cada una de las etapas de este procedimiento: la etapa de adquisicion de
la sefial, la etapa de procesamiento, y la etapa de actuacién.

Con base en la primera etapa se refiere al modo en cdmo es adquirida la sefal y como puede
ser llevada a un microprocesador, microcontrolador, DSP, etc., para su posterior
procesamiento. La segunda etapa es en si el tratamiento de la sefial y la interpretacién de
sus caracteristicas principales.

Una protesis mioeléctrica es un sistema mecatrénico que, como principales actuadores son
micro-motores controlados por sefales bioelectricas que se reciben desde el brazo o
antebrazo, que pueden ser intramusculares como superficiales siendo estas ultimas las mas
aceptadas y recomendadas debido a su naturaleza no invasiva ya que son captadas en la
superficie de la piel. Conformando asi una gran oportunidad para sujetos que han sufrido
algun tipo de amputacion en su brazo. Reinsertandolos en la sociedad con igualdad de
capacidad y desenvolvimiento.

Para esto es necesario un correcto procesamiento y analisis de las sefiales motoras EMGs; las
cuales principalmente se basa en el procesamiento de dos dominios que son tanto del tiempo
como de la frecuencia.

2. Metodologia
e ADQUISICION DE SENALES EMG’S
Unidades motoras

Las unidades motoras son el canal por el cual los impulsos eléctricos son llevados desde los
axones ubicados en la medula espinal hacia las fibras musculares en los miembros. En la Fig.
1 se observa este enlace de control bioldgico [1].

Unién
neuromuscular

Médulaespinal  Motoneuronas
Fibras
musculares

Fig. 1 Unidad motora fisioldgicamente
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Captacion de la senal

Primero hay que distinguir entre los tipos de sensores que permiten la captacion. Los
principales son el electrodo superficial y el electrodo intramuscular. El primero es el utilizado
por su facilidad y alcance para métodos experimentales. Con la ayuda de un gel del tipo
conductivo aplicado entre la piel y la superficie del electrodo se logran registrar niveles de
voltaje muy bajos cuando el musculo esta en movimiento. Si bien es necesario mencionar
gue se puede realizar la captacidn de 3 tipos de eventos musculares: cuando el musculo esta
en completo reposo, cuando se realiza un leve movimiento muscular y el ultimo cuando se
realiza el maximo esfuerzo muscular [5]. La tabla 1 muestra los valores tipicos para las
siguientes sefiales bioelectricas [3].

Tabla 1. Sefiales bioelectricas comunes

Seiial Amplitud (mV) Rango(Hz)
ECG 0.02-5.0 0.05- 100
EEG 0.0002 - 0.3 DC- 150
EMG 0.1-5.0 DC - 10000

Ademads, que hay que considerar que la mayor cantidad de informacion de las EMGs esta
entre un rango de 50 a 150 Hz [2].

La ubicacion de los electrodos segun el individuo es referida por la normatividad SENIAM
(Surface Electromyography for the Non-Invasive Assesment of Muscles).

El siguiente paso sera el acondicionamiento de la sefial para llegar a niveles que puedan ser
entendidos por un sistema microprocesado o microcontrolado.

En la siguiente figura se muestra un clasico sistema para el tratamiento de sefiales analdgicas

[7].
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Fig. 2 Sistema clasico de instrumentacion

Como vemos estas fases dependen cada una totalmente de la anterior, y cada una tiene su
nivel de complejidad.
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Acondicionamiento
Amplificacion

Debido a que las sefiales captadas son demasiado débiles o muy bajas para ser interpretadas
es necesario que sean amplificadas con un amplificador de instrumentacion en configuracion
diferencial con la suficiente ganancia en la salida como de aproximadamente 5000 veces la
sefial de entrada, permitiendo que de este modo sea visible y manejable en circuitos
digitales. Ademas de contener una alta ganancia al amplificador, este debe presentar
también un alto rechazo en modo comun, tipicamente un CMRR>120dB [4].

Fig. 3 Amplificador de instrumentacién

En la Fig. 3 se observa la configuracion tipica del amplificador de instrumentacion, en la cual
la ganancia se puede controlar con la resistencia variable Rg.,. Siendo V; y V; las sefiales de
los electrodos.

En adicién y como resultado de una correcta amplificacion es también necesario eliminar
componentes de ruido tanto de la red eléctrica como del ruido de musculos vecinos que
pueden estar aportando informacién no util.

Filtrado

Ya sea por hardware o software este proceso resulta con la finalidad de eliminar
componentes de alta frecuencia de ruido y asi mismo los componentes de muy baja
frecuencia que viene a ser en definitiva la componente de DC. Si bien se puede implementar
con hardware, la tendencia es realizar en su mayoria por software ya sea con Matlab,
LabView, etc. En cualquiera de los casos el principio de un filtro sigue siendo el mismo.

En ambos casos se hace necesario la utilizacién de una DAQ, o la fabricacién de la misma,
pero si se continda con el tratamiento manual paso a paso, es requerido en el siguiente
proceso la conversién analdgica a digital, para que pueda ser ingresado a un sistema con
microprocesador que puede ser un PC.

Segun la literatura, ademas, lo comun es usar un filtro ‘notch’ como complemento sin
embargo también puede ser no recomendado debido a que puede eliminar componentes
gue aportan con informacién util [6].
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Conversién Analégica-Digital

La conversién analdgica digital de las sefiales electromiograficas son imprescindible
debido a que todo sistema microprocesado no tiene memoria infinita y por tanto no puede
almacenar infinitos valores de una sefial analégica.

Debido a esto recurrimos al teorema de muestreo en la cual, por la definicién de Nyquist,
se puede muestrear con una Fs=300Hz siendo el doble de la maxima frecuencia considerada
como componente de informacién util de ahi que para una mejor recuperacién de la sefial
se puede tomar una Fs de 10 veces la maxima frecuencia util, obteniéndose una Fs=1500Hz,
segun lo considerado anteriormente [2].

Sin embargo, se debe analizar la relacidon costo-beneficio sabiendo que si es mayor la
frecuencia de muestreo mayor serd la longitud del vector muestras incidiendo directamente
con el costo computacional, mds muestras, mds tiempo en procesar consecuentemente, mas
tiempo obtener el resultado deseado.

La recomendacién que se sefala en [2] es que la longitud de segmentos en que se dividen
los registros de datos debe ser de 256 muestras por segmento, permitiendo un adecuado
rendimiento y respuesta en los actuadores, mds arriba de esta longitud implicara mayor
tiempo de respuesta.

En este punto tenemos la sefal muestreada y convertida a un vector de datos digitales.
2.1. Procesamiento de seiales EMG

El sistema de adquisicién y procesamiento desarrollado se enlaza via Wifi al computador
donde se ejecuta la aplicacién de Matlab. En la figura 4 se indica su esquema.
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Fig. 4 Esquema del sistema
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El sistema consta de un sensor de electromiografia Myoware Muscle sensor, que incluye las
etapas de amplificacion y filtrado y envia una sefial limpia envolvente de 0 a 5 VDC al puerto
analdgico del arduino pro micro.

El sensor complementario es un MPU6050 el cual incluye un acelerémetro y un giréscopo de
3 ejes cada uno dando 6 DOF en total. Este sensor envia los datos de aceleracién de la
gravedad a través del protocolo 12C al arduino.

La plataforma arduino recibe la informacién de los dos sensores y envia de forma serial al
maodulo WIFI ESP8266 integrado en la PCB.

En la figura 5 se observa el hardware integrado y la ubicacién de los sensores en la figura 6.

Fig. 5 Hardware Integrado

La identificacion de las 4 posiciones del brazo se podra lograr cuando se realice una correcta
extraccion de las caracteristicas principales de una sefial electromiografica.

Fig. 6 Colocacion del dispositivo

Aqui se analizan las caracteristicas en el dominio temporal. Son de facil célculo y
generalmente muy usadas en la ciencia médica:

Valor Medio Absoluto: es el promedio del valor absoluto de la sefial [6].
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Varianza: desde 1970 este tipo de sefiales fueron modeladas como una distribucion
gaussiana en la cual la varianza esta directamente relacionada con la fuerza aplicada por el
musculo.

1 N
VAR = 0'2 = mz x(k)z (2)
k=1

Numero de picos: se refiere al nimero de veces que la onda de la sefial cambia de direccién
de incremento a decremento.

Desviacion Tipica: es raiz cuadrada de la Varianza e indica el grado de dispersién de los datos
con respecto al valor promedio

D.T=+o2=c¢ (3)

3. Resultados

La figura 7 siguiente muestra una captura de la interfaz cuando el sujeto tiene su brazo en
posicion de relajamiento o denominado extension.

4 guimyo _ «
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Voltaje (V)
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! . . . 0053532

%0 0005 001 oots 002 0025 008
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0.0028657

Grados (°)
|
|
|
[
|
|

501 1 Posicién:  Extension

-100 - . - . . . 1
0 0005 001 0015 002 0025 003
CONECTAR GRAFICAR DETENER
Tiempo (s)

Conectado

Fig. 7 Captura de Extension

Se observa que el nivel de voltaje en extension es bajo y la sefal no varia bruscamente en
el tiempo al igual que el angulo del acelerémetro.

La figura 8 muestra la posicidn de supinacién. En esta se nota que el nivel de voltaje se ha
incrementado un poco y hay ciertas variaciones en el tiempo.
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Fig. 8 Captura de Supinacion
El acelerémetro ha cambiado de aproximadamente 0 a -80 grados.

La figura 9 indica que la posicién calculada es pronacion vy la sefial EMG nuevamente ha
disminuido su valor y el angulo ha cambiado de -80 a +80 grados aproximadamente.
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Conectado

Fig. 9 Captura de Pronacidn

En la figura 10 se ve claras variaciones con picos pronunciados e el tiempo llegando al
maximo valor en instantes cortos de tiempo, viendo también que, asi como su valor
instantaneo cambia, también el calculo de la media aritmética. En este caso también el
angulo del acelerémetro ha variado de +80 a 0 aproximadamente.
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Fig. 10 Captura de Contraccion

En lafigura 11 se presenta el Histograma de la Posicion Extension de las muestras tomadas
a los sujetos.

Histograma de la media de la Extension

Frecuencia

) 05 1 15 2 25 3
Rango de valores

Fig. 11 Histograma de Extension

La frecuencia de ocurrencia para esta posicién se centra en 0.35 para la posicion de
extensién con mas de 70 muestras.

La figura 12 incrementa la media a 0.45 aproximadamente y con un importante pico en
0.6.

de la media de la

Frecuencia
8 5 8 g

o 05 1 15 2 25 3
Rango de valores

Fig. 12 Histograma de Supinacion

Los datos de pronacion cubren un rango que va desde 0.3 a 0.55 aproximadamente.
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Histograma de la media de la Pronacién
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Fig. 12 Histograma de Pronacién

Se observa claramente que los tres histogramas anteriores se encuentran bajo 1V con
pocos valores sobre 0.8, lo que facilita el resultado aplicando los umbrales definidos en
software.

Histograma de la media de la Contraccién

Frecuencia
&

0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Rango de valores

Fig. 13 Histograma de Contraccion

El histograma de la Flexién o contraccién muestra una distribucién en torno a 2V
facilitando considerablemente la identificacién de esta posicion.

El sistema de adquisicion y procesamiento ha sido validado para una muestra de 94
individuos de entre 18 y 60 afios de edad con sus 4 posiciones del brazo. Con esto se mide la
probabilidad de éxito de funcionamiento del dispositivo, para cada posicion.

probabilidad _ numero de resultados correctosxloo% (4)

numero de muestras

La probabilidad en extensidn es del 97.8%. Y para Supinacion, pronacion y flexién es del
96.8%.

Con estos resultados se ha encontrado el valor de Chi cuadrado en tablas de distribucion,
con un nivel de confianza del 95% y 3 grados de libertad como se ve en (5).

X2 =7815 (5).

Y ademas Chi cuadrado calculado se muestra en (6).
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k (0 e)Z
2 _ I 5
x? —le - Q

_ 2 _ 2 _ 2 _ 2
X2:(92 94) +(91 94) +(91 94) +(91 94)
¢ 94 94 94 94
X2 =0.3297

Se tiene que, X2 < X?, lo que me indica que el método aplicado valida los resultados
indicando que los valores observados por el sistema son muy cercanos a los valores
esperados.

4. Discusion o Conclusiones

El sistema de adquisicidon y procesamiento de sefales electromiograficas parte de la teoria
de acondicionamiento de sefiales analdgicas, ya que el musculo biceps proporciona una sefial
en mili voltios. La etapa de amplificacién y filtrado viene embebida en la placa Myoware
Muscle sensor, que en este caso se ubicé directamente en el brazo para evitar capacitancias
parasitas que podrian generar si la placa estuviera alejada de los electrodos de superficie.

Las sefiales de los sensores llegan a la plataforma arduino y son enviadas de forma serial al
madulo Wifi el cual se encarga de enviar los datos al computador emulando un servidor web
el cual aloja la funcion de envié de dato. Debido a la respuesta rapida del software, se
considera una latencia casi nula ya que el computador usado es de alto rendimiento por sus
caracteristicas técnicas y la aplicacion se ve en tiempo real.

La definicion de umbrales para los valores de sefal de los dos sensores fueron la mejor
técnica de procesamiento digital para lograr el objetivo general, ya que se requiere una
respuesta rapida la cual se define con una ventana de 150 muestras sobre las cuales se
trabaja y no se define un buffer de mayor capacidad porque no es necesario el
almacenamiento de los datos, sino mas bien se clasifica la respuesta con su valor instantaneo
y su media aritmética.

El médulo Wifi requiere ser configurado inicialmente antes de su integracién, como un punto
de acceso el cual permite agregar seguridad por contrasefia, y para esto se usa el mismo IDE
open source de arduino.

El dispositivo es portatil y movil es decir trabaja también en movimiento, limitando su
distancia a 10 metros del computador, debido a la baja potencia de la antena que posee el
madulo ESP8266. Sin embargo, se puede mejorar el alcance agregando una antena de mayor
potencia, esto implicara mayor consumo de energia.

El funcionamiento del dispositivo ha sido probado en una muestra de 94 personas al 95% de
nivel de confianza para una poblacién de 3044 personas con algun tipo de discapacidad fisica
en la ciudad de Riobamba.

Los resultados indican que el dispositivo ha sido validado con un 96.8% de fiabilidad;
indicando que no se llega al 100% debido a que los errores de lectura se presentan en brazos
con poco musculo esquelético o blandos. Estos no favorecen la lectura de sefiales EMG,
debido a la naturaleza del origen de la sefial, por ser una lectura de tipo superficial.
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