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Resumen

En esta tesis, presento dos problemas, que identifiqué, relacionados con los exoesquele-
tos: jqué mecanismo puede compararse con el movimiento natural del hombro? y ;cémo
las senales de electromiografia de los misculos pueden controlar un exoesqueleto? Comienzo,
plantendo cada problema por separado, posteriormente, integro ambas soluciones para, final-
mente, tener un prototipo experimental de un exoesqueleto que se anexa al hombro humano
y que se controla por medio de senales de electromiografia.

Una vez planteados los problemas y las hipétesis, hago un estudio anatémico y fisolégico
del hombro humano. Adicionalmente hago un estudio de la técnica de electromiografia. Con
la informacién recabada, primero propongo un diseno mecanico que cumple con dos de los
movimientos del hombro humano. En una primera etapa de desarrollo, primero implementé
un mecanismo de junta esférica en un pequeno robot demostrativo para realizar pruebas, y
tras estar satisfecho con su comportamiento, pude transferirlo al diseno final del prototipo
del exoesqueleto. Aqui se encuentra una descripcién del prototipo del exoesqueleto con su
modelo cinemadtico y dindmico, complementado con simulaciones en matlab.

Inmediatamente después, abordo el problema planteado por la segunda pregunta, es
decir lo relacionado a la electromiografia. Las redes neuronales son la solucién principal, con
modificaciones que planteo especificamente para este problema; en este capitulo hago una
descripcion de la estructura general y especifica, ademads del proceso de entrenamiento de las
mismas. Ademsds, se puede encontrar el desarrollo de un sistema en C++, que implementa
las redes neuronales con la estructura especifica planteada y, finalmente, encontrara el lector,
los resultados précticos obtenidos.

Por tltimo, muestro los resultados de la prueba de integracién del exoesqueleto con
las redes neuronales y las conclusiones que obtuve de la tesis. En los anexos se encuentra
informacién adicional que obtuve durante el desarrollo y comprobacién, con la finalidad de
complementar y enriquecer este trabajo; cabe aclarar que buena parte de esta informacién

es resultado de las emocionantes experiencias a lo largo de este programa doctoral.
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Abstract

In this thesis, I present two problems, which I identified, related to exoskeletons: which
mechanism can be compared with the natural movement of the shoulder?, and how the
electromyography signals of the muscles can control an exoskeleton? I begin by posing each
problem separately, after that, I integrate both solutions to finally have an experimental
prototype of an exoskeleton that is attached to the human shoulder, and controlled by
electromyography signals.

Once the problems and hypotheses have been raised, I present the anatomical and physio-
logical study of the human shoulder. Additionally I review the study of the electromyography
technique. With the information gathered, I first propose a mechanical design that meets
two of the movements of the human shoulder. In the earlier stage of development, I first
implemented a spherical joint mechanism in a small demonstrative robot to perform tests,
and after being satisfied with its behavior, I was able to transfer it to the final design of the
prototype of the exoskeleton. In this chapter I make a description of the prototype of the
exoskeleton with its kinematic and dynamic model, complemented by simulations in matlab.

Immediately afterwards, I approach the problem posed by the second question, that
is, what is related to electromyography. Artificial neural networks are the main solution,
with modifications that I propose specifically for this problem; in this chapter I describe
the general and specific structure, as well as the process of training them.You can find the
development of a C' ++ system, which implements the artificial neural networks with the
specific structure proposed and, finally, the reader will find the practical results obtained.

Finally, I show the results of the exoskeleton integration test with the neural networks
and the conclusions I got from the thesis.

In the annexes you can find additional information that I obtained during the develop-
ment and verification, in order to complement and enrich this work; it should be noted that
many of this information is the result of the exciting experiences throughout this doctoral

program.
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Capitulo 1
Introducciéon

El campo de investigacién para el estudio y desarrollo de exoesqueletos, tiene una amplia
aplicacion en el drea médica para la rehabilitacién de pacientes con problemas de movilidad,
ya sea debido a accidentes o problemas congénitos entre otros factores. Por otro lado el
desarrollo de exoesqueletos es de gran interés para la aplicacién industrial y militar especifi-
camente en el desarrollo de trajes que permitan aumentar la fuerza, precisién y versatilidad
del cuerpo humano. Este campo es multi e interdisciplinario ya que integra campos como
la robética, control, mecdnica y algunas subareas de medicina como fisiologfa, anatomia y
neurologfa, entre otros.

El desarrollo de exoesqueletos presenta varios retos derivados principalmente, en el hecho
de que el cuerpo humano no estd hecho para el uso de estructuras exteriores para funcionar,
hablando fisiolégicamente. De esta premisa, se deriva la problemadtica que gira en torno al
diseno fisico del exoesqueleto y a la interface de mando y control. Esta tesis se desarrolla
a partir de la complejidad del hombro humano, complejidad mayor que el resto de las ar-
ticulaciones, dado que es una articulacion del tipo esférica es capaz de realizar 3 grados de
libertad en un solo punto del espacio. Esto implica que el mecanismo de los grados de liber-
tad del exoesqueleto debe moverse en los mismos ejes y dreas de trabajo del hombro, pero
sin interferir al cuerpo humano. Propuestas anteriores de exoesqueletos, buscaron solventar
este problema, sin embargo se obtuvieron problemas de indeterminaciénes en la cinemética
o se redujo el drea de trabajo; aspecto al que presento una solucién.

Por otro lado la interfaz de mando y control del exoesqueleto tiene sus propios problemas.
La interfaz méds simple para un exoesqueleto, se ha desarrollado con una palanca de mando de
6 ejes, con la cual el usuario es capaz de posicionar una parte del exoesqueleto o dar comandos

de movimiento, como avanzar caminando o cambiar de altura el cuerpo, lo que implica mas



2 Introduccién

de una extremidad del exoesqueleto. Aunque la interfaz es sencilla y funcional deja a las
manos ocupadas para esta tarea evitando que puedan estas ser usadas para otras tareas
simultaneamente. En este trabajo se propone el uso de instrumentacién de electromiografia,
lo que permite obtener las senales neuronales ya sea de los musculos o del cerebro; las
cuales pueden ser identificadas y clasificadas para ejecutar comandos de movimiento para el
exoesqueleto.

Esta tésis no trata sobre exoesqueletos de aplicacién industrial y militar pero el sistema

de control también es vilido para la aplicacién en dichos contextos.

1.1. Motivacion

El hombro del cuerpo humano puede clasificarse como una articulacién de tipo esférica
y, por su naturaleza, presenta tres grados de libertad que permiten al hombro sus movimien-
tos (flexion, extension, abduccién, aduccién, rotacién y circunduccién). Por esta razon, es
considerada la articulacién mas movil del cuerpo humano. Existen otro par de grados de lib-
ertad del tipo prismatico que permiten al hombro desplazarse (elevacién, depresion, abduc-
cién retraccion, abduccién protraccién, campaneo externo y campaneo interno) pero dichos
movimientos no son considerados en el estudio de esta tésis.

Como estructura articulada, el hombro tiene mrisculos que son los actuadores del mismo
para proporcionar la fuerza que otorga la movilidad de forma activa. Los misculos no funcio-
nan de forma como lo hace un actuador eléctrico. Estos reciben senales del sistema nervioso
que excitan las células del miisculo y dichas senales no son directamente proporcionales a
la fuerza y/o desplazamiento que realizan pues dependen del tamafo y condiciones de los
musculos y huesos que varfan de individuo a individuo. También a diferencia de un robot,
en el hombro se utilizan varios muisculos simultdneamente, para realizar un solo movimiento.
Estas consideraciones hacen que modelar mateméticamente la dindmica del hombro humano
en funcién de impulsos neuronales del sistema nervioso se vuelva muy complejo.

Se ha demostrado que las redes neuronales artificiales (RNA) tienen la capacidad de
identificar y copiar el comportamiento de sistemas o plantas no lineales las cuales se tiene
0 no se tiene un modelo matemaético. Esta cualidad de las redes neuronales artificiales es
utilizada principalmente en el caso donde no se posee el modelo matemético de un sistema
o planta y en determinados casos solo se posee parcialmente y no es satisfactorio. Otra
propiedad de las redes neuronales artificiales es que aunque puedan identificar un sistema o

planta siempre existe una incertidumbre o error en la convergencia de identificacién, el cual,
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provoca que el comportamiento de la red neuronal no sea perfectamente idéntico. Este error
depende de varios factores como la condicién inicial de los pesos sindpticos, el algoritmo
de entrenamiento y sus pardmetros, los datos que son usados durante el entrenamiento, la
arquitectura de la red neuronal y la cantidad de neuronas totales de la red.

En esta tesis se propone usar redes neuronales multiples, en paralelo, que identifiquen
el modelo del movimiento de los misculos del hombro en funcién de las seniales del sistema
nervioso. La intencién es que sea posible la identificacion del movimiento del hombro en
funcién de las senales del sistema nervioso usando instrumentacién de electromiografia. Se
espera que las redes neuronales artificiales, gracias a su capacidad para identificar sistemas
no lineales, permitan servir como parte de una interfaz hombre méquina para gobernar un
exoesqueleto sin necesidad de un mando que requiera aprendizaje del usuario por medio de
SUS Manos.

El uso de redes neuronales artificiales multiples tiene como objetivo reducir el error
de identificacién con la premisa de que al entrenar con diferentes estructuras, niimero de
neuronas y condiciones iniciales, el error de cada una de ellas no sea el mismo al tener
la misma entrada. Asi, una red neuronal combinadora es entrenada para escoger el mejor
resultado en cada caso de entrada.

El campo del aprendizaje por reforzamiento en sistemas multi-agentes ofrece grandes
oportunidades de nuevos estudios haciéndolo atractivo a distintas dreas donde podrian ser
utilizadas tales como generacion de trayectorias, minerfa de datos, comercio electrénico, entre

muchos otros.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de la tesis es responder a dos preguntas:

Pregunta 1 ;Qué mecanismo puede compararse con el movimiento natural del hombro?

Pregunta 2 ;Cémo las senales de electromiografia de los misculos pueden controlar un

exoesqueleto?

Para responder estas dos preguntas, durante la tesis se demostraran las siguientes hipéte-

sis:

Hipétesis 1 Es posible realizar movimientos tridimensionales correspondientes al drea de

trabajo de una junta esférica que en cinemadtica es de 3 grados de libertad, usando un
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acoplamiento de Hooke que no solo desde la mecédnica, es estructuralmente diferente
sino también posee solo 2 grados de libertad, permitiendo aplicarlo al movimiento del

conjunto del hombro humano.

Hipdtesis 2 Usando redes neuronales es posible identificar el sistema del hombro humano
que relaciona las senales EMG de entrada a los misculos del mismo, con la torsién de

salida que permite el movimiento del hombro en 2 grados de libertad.
Los objetivos secundarios de la presente tesis son:

1. Disenar y construir un exoesqueleto de asistencia, para el hombro, que sea moévil y
que elimine las indeterminaciones que provocan la reconfiguraciéon del hardware para

realizar los movimientos.

2. Proponer varias estructuras de redes neuronales que identifiquen el movimiento del
hombro en funcién de las senales del sistema nervioso con el uso de instrumentacién

de electromiografia.

3. Desarrollar una interfaz hombre méaquina usando equipo de instrumentacién de elec-

tromiografia y el software de control desarrollado en C++.

4. Realizar experimentos donde se verifique la validez del sistema de identificacién con

redes neuronales multiples.

5. Analizar los resultados obtenidos ademas de exponer las conclusiones y alcances de las

propuestas planteadas.

1.3. Publicaciones

Publicaciones periédicas

1. Carlos Parga, Wen Yu and Xiaoou Li, .* low-cost ball and plate system for advanced
control education", International Journal of FElectrical Engineering FEducation, 2015,
Vol. 52(4) pp.370-384.

Ponencia

1. Carlos Parga and Wen Yu, "Design and Modeling of the Exoskeleton for Human Shoul-
der with Ball and Socket Joint", 14th International Conference on Electrical Engineer-
ing, Computing Science and Automatic Control (CCE17), Mexico City, Mexico, 2017.
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1.4. Estructura de la tesis

El capitulo 1 ofrece las motivaciones y objetivos concretos buscados en la presente tesis,
asi como las publicaciones obtenidas durante el periodo de estudio doctoral.

El capitulo 2 se hace un estado del arte del hombro del cuerpo humano, exoesqueletos e
identificacién de comandos por electromiografia.

El capitulo 3 explica un modelo estudiado con junta universal.

El capitulo 4 se explica el diseno propuesto de un exoesqueleto que permita el movimiento
del hombro reduciendo la necesidad de reconfiguracién de los grados de libertad debido a
indeterminaciones de la cinemética.

El capitulo 5 se explica el funcionamiento de las redes neuronales que identifican el
movimiento del hombro en base a las senales del sistema nervioso que interviene en hombro.

El capitulo 6 se explica todos los sistemas que intervienen en el control del exoesqueleto
y los resultados de las pruebas experimentales.

El capitulo 7 las conclusiones obtenidas durante el desarrollo de la tesis son expuestas,

asf como los trabajos futuros a desarrollar.
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Capitulo 2

El hombro humano y los

exoesqueletos

2.1. Fisiologia del hombro humano

El hombro humano es la articulacién del cuerpo que tiene mayor movilidad y por ello
los mecanismos que lo permiten le dan la propiedad de ser la méas compleja del cuerpo. Esta
compuesto por dos articulaciones conjuntas: la glenohumeral y la acromioclavicular.

Esta articulacion compuesta tiene como propdsito unir el brazo (extremidad superior)
con la caja tordxica o esternén, y estd compuesta por tres huesos que son el oméplato, el
himero y la clavicula.

Debido a la complejidad de esta articulacion, éste capitulo semejard un tratado del hom-
bro con lo que se buscara detallar su fisiologia, fisionomia, la forma de obtener sus lecturas
de electromiografia y algunas de las lesiones mas comunes.

El hombro tiene diversos tejidos que lo componen, estos tejidos son los huesos, los miis-
culos y los tendones. Esos tejidos le dan la rigidez, la forma y la movilidad al hombro. Hay
mas tejidos involucrados como son el sensorial, el nervioso, el circulatorio y el linfdtico, por
mencionar algunos. Algunos de ellos que no tienen relacién con el desarrollo del marco teérico
y conceptual de esta tesis, por lo que serdn omitidos.

La estructura que da forma al cuerpo humano es el esqueleto. Se puede decir que esta es
andloga al chasis de los vehiculos, y sobre ella se montan los actuadores y demads sistemas.

En los miembros superiores, comunmente llamados brazos, el esqueleto estd constituido
por dos segmentos: la cintura pectoral (escapular) con los huesos llamados clavicula y es-

cdpula; y la porcién libre que estd formada por los huesos hiimero, radio, cibito o ulna y
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Figura 2.1: Miembros superiores A) vista anterior B) vista posterior

los huesos de la mano. La mano esta conformada por los huesos del carpo, metacarpo y los
dedos.

A continuacion se hara una breve descripcién anatémica de cada hueso involucrado exclu-
sivamente en la articulaciéon del hombro y también algunas de sus complicaciones ocasionadas
por lesiones.

La clavicula es un hueso que une el miembro superior al tronco. Su forma estructural es
la de un hueso plano alargado con un una sustancia cortical muy gruesa y abundante tejido
esponjoso en sus extremidades sin cavidad medular. La clavicula se puede palpar en toda
su longitud. Tiene forma de S por lo que describe dos curvaturas: la curvatura lateral es
concava hacia delante y la curvatura medial es convexa en la misma direccion.

Se destacan dos caras en la estructura, la cara superior mostrado en la Figura 2.3 es lisa
en casi la totalidad de su extension y en relacién con el misculo platisma. En el se insertan
los muisculos esternocleidomastoideo, deltoides y trapecio. La cara inferior mostrada en la
Figura 2.2 es rugosa con una depresién en la parte media para el surco del misculo subclavio.
En ambos extremos hay rugosidades para inserciones ligamentarias.

La fractura de la clavicula generalmente se produce a nivel del tercio medio. Este frag-
mento medial se desplaza en direccién posterior y superior por la accién del misculo ester-
nocleidomastoide y el lateral se desplaza en direccién anterior e inferior por el peso de la
extremidad superior o brazo. La complicacién principal en esta lesién es la consolidacién en
mala posicién lo que repercute casi exclusivamente en la estética pero ocasionalmente puede
causar una compresiéon cronica del plexo braquial en su paso por debajo de la clavicula.

La escédpula es un hueso plano de forma triangular localizado en la parte posterior, supe-
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Figura 2.2: Vista inferior de la clavicula derecha
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Figura 2.3: Vista superior de la clavicula derecha
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Figura 2.4: Vista anterior de la escdpula derecha

rior y lateral del térax, apoyado sobre las primeras siete costillas.

Se describen en la escdpula dos caras, tres bordes y tres angulos. La cara anterior mostrada
en la Figura 2.4 se observa excavada y céncava hacia delante y posee una gran fosa llamada
fosa subescapular, la que es atravesada por crestas dseas donde el musculo subescapular
se inserta. El musculo serrato anterior se inserta en los extremos del borde medial de esta
cara. La cara posterior mostrada en la Figura 2.5 se describe como convexa hacia atrds y
presenta una saliente transversal llamada espina de la escdpula. El acromion es palpable
debajo de la piel. El borde lateral mostrado en la Figura 2.6 estd orientado hacia el hiimero
y se extiende debajo de la cavidad glenoidea. El borde superior mostrado en la Figura 2.7 es
corto y delgado, termina en la escotadura de la escdpula. El dngulo superior estd formado
por la unién del borde superior con el borde medial y ahi se inserta el misculo elevador de la
esciapula. El dangulo inferior estd formado por la unién del borde medial con el borde lateral
y ahf se inserta la porcién escapular del misculo dorsal ancho. El dngulo lateral tiene dos
formaciones llamadas cavidad glenoidea y apéfisis coracoides. La cavidad glenoidea es de
importancia en ésta tesis pues recibe la cabeza del hiimero formando la articulacién de bola
que se describird en capitulos posteriores. Esta cavidad es una superficie articular céncava,
oval y de escasa profundidad que estd orientada en direccién lateral.

Las fracturas de la escdpula son poco frecuentes. Estas se ocasionan por traumatismos
de alta energfa. Las fracturas del acromion se tratan quirirgicamente cuando se da un de-
splazamiento.

Por ser un hueso largo tiene un cuerpo o diéfisis con dos extremidades o epifisis: proximal

y distal. El himero es un hueso largo y se articula con la escdpula hacia el proximal y con el
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Figura 2.5: Vista posterior de la escdpula derecha
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Figura 2.6: Vista lateral de la escdpula derecha
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Figura 2.7: Vista superior de la escdpula derecha

hueso cibito y el hueso radio hacia el distal. Su cuerpo casi rectilineo parece torcido sobre
su eje irregularmente cilindrico en la parte superior, mientras en la parte inferior tiene la

forma de un prisma triangular que le permite describir tres caras y tres bordes.

La cara anterolateral mostrada en la Figura 2.8 tiene la tuberosidad deltoidea que es una
superficie rugosa donde va insertado el misculo deltoides y por debajo de esta insercion tiene
la superficie lisa donde se insertan los fasciculos laterales del misculo braquial. Por su parte
superior, la cara anteromedial tiene una superficie rugosa donde estd insertado el musculo
coracobraquial y por debajo estd el foramen nutricio del hiimero con una superficie lisa en
la que estan incertados los fasciculos mediales del miisculo braquial. En la vista de la cara
posterior en la Figura 2.9 estd un surco profundo llamado surco para el nervio radial, oblicuo
de cara hacia abajo y de medial a lateral donde estd el nervio radial y la arteria braquial
profunda. Por encima del mismo estd insertada la cabeza lateral del misculo triceps braquial

y por debajo la cabeza medial del mismo.

La epifisis proximal tiene una saliente articular, esférica y lisa que es la cabeza del htimero
con un didmetro vertical mayor que el didmetro anteroposterior. Esta orientada en sentido
medial, dorsal y superior. Esta parte es la que se ensambla en la cavidad glenoidea de la
escapula formando la articulacion esférica del hombro y sobre la cual la tesis va a tratar a
detalle. En el tubérculo menor es donde se inserta el misculo subescapular. En la cresta del
tubérculo mayor extendida hasta el borde anterior del hueso es donde se inserta el tendén del
muisculo pectoral mayor. En la cresta del tubérculo menor es donde se insertan el misculo

redondo mayor y el miisculo dorsal ancho.
Hay varios tipos de fracturas del humero de las cuales se mencionaran las mas comunes

que afectan al hombro. Las fracturas epifisarias proximales son frecuentes afectando por lo

general a personas de edad avanzada. Esta fractura en el himero proximal pueden estar
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Figura 2.11: Vista anterior de las articulaciones del hombro y acromioclavicular

a nivel del cuello anatémico, cuello quiridrgico o los tubérculos mayor y menor. La princi-
pal complicacién de las fracturas del himero proximal es la limitacién de la movilidad del
hombro.

Los huesos que conforman la cintura pectoral son la escdpula y la clavicula. Estos estan
unidos por la articulacién acromioclavicular. Por otra parte la unién de la cintura pectoral
al torax es por la articulacién esternoclavicular. Por iltimo la unién de la parte libre del
miembro superior a la cintura pectoral es la que se forma por la articulacién del hombro
(glenohumeral) mostrada en la Figura 2.10.

Existen en el hombro humano varios musculos que intervienen para su movimiento. A
continuacion se hard una relacion de dichos misculos y en que movimiento interviene cada

uno de ellos.
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Misculo

Accién en la que interviene

Activacién

Trapecio

Aduccion y rotacién de la escdpula (elevando el acromién)

Encogimiento de hombros

Elevador de escdpula

Elevador de la escdpula

Encogimiento de hombros

Romboide mayor

Aduccién, retraccién y rotaciéon de la escdpula (bajando el acromién)

Retraccién (aduccién) de la escdpula

Romboide menor

Aduccién, retracciéon y elevacion de la escédpula

Retracciéon de la escdpula

Supraespinoso

Abduccién y rotacién externa del hombro

Abduccién o rotacién externa del hombro

Infraspinatus

Rotacién externa del hombro

Rotacién externa del hombro

Teres mayor

Aduccién, extensién y rotacién interna del brazo

Rotacién interna del hombro

Teres menor

Aduccién y rotacién externa del hombro

Rotacién externa del hombro

Pectoral mayor

Aduccién, flexién y rotacién interna del hombro

Rotacién interna del hombro

Pectoral menor

Depresién y prolongacién del hombro

Depresién del hombro

Coracobraquial

Flexién y aduccién del hombro

Flexién del hombro

Latissimus dorsi

Aduccién, extensién y rotacién media del hombro

Oposisicién a la extensién del hombro

Deltoide

Abduccién del hombro

Abduccién del hombro (flexién anterior, extensién posterior)

2.2. Electromiografia

Un examen de electromiografia (EMG) es una técnica médica que consiste en una eval-
uacién funcional de la unidad motora. Las evaluaciones pueden ser de tipo: de localizacion,
severidad, cronologia y pronostico de danos, enfermedades u otros problemas de la unidad
motora. La unidad motora estd formada por las células neuronales y todas las fibras inervadas
de los musculos.

Electromiografia es el registro de la actividad eléctrica de la membrana de las células
de los muisculos. Con agujas insertadas en los misculos, el potencial de la unidad motora
(PUM) puede ser registrado. La EMG mide actividad eléctrica generada por los misculos,
esto representa toda la actividad electrica sumada en las fibras del musculo.

Un misculo puede considerarse como un conjunto de unidades motoras dispuestas en
paralelo. La membrana de las células excitables se encuentra polarizada, siendo el interior de
la célula negativo con respecto al exterior. En la célula muscular, con un electrodo situado
en el interior de la fibra y otro en el exterior se puede detectar una diferencia de potencial
de reposo de unos 90 milivoltios. Este potencial es producido por diferencias existentes en
la concentracién de diversos iones (Na+, K+, Ca++, Cl, etcétera). Ademds, obedeciendo a
senales procedentes de otras células, la fibra muscular puede sufrir despolarizaciones transi-

torias (potenciales de accién) que determinan la actividad de la maquinaria contréctil de la
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Figura 2.12: Esquema mostrando un electrodo de medicion de EMG
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Figura 2.13: Registro de senales en EMG

fibra. En el misculo se pueden distinguir dos tipos de unidades, las anatémicas y las fun-
cionales. La unidad anatémica es la fibra muscular y la unidad funcional es la unidad motora.
Una unidad motora es un grupo de fibras musculares inervado por una tinica motoneurona de
la médula espinal o de un nicleo motor del tallo cerebral. Este concepto fue introducido por
Liddell y Sherrington y comprende una motoneurona, su axén, las ramificaciones de éste y
el conjunto de fibras musculares sobre los que estos hacen contacto sindptico. Si la motoneu-
rona sufre una despolarizacién, ésta recorre todo el axén hasta las terminaciones sindpticas
y provoca la despolarizacién, casi sincrénica, en todo el conjunto de fibras musculares de la

unidad motora.

En el electromiograma (EMG) se registra la actividad del musculo y en él se puede
distinguir la activaciéon de sus unidades motoras, las variaciones caracteristicas de estas

activaciones y las relaciones de unas unidades con otras.

La instrumentacién usada en electromiografia es el equipo electrénico necesario para la

mediciéon de las senales de la actividad eléctrica de los musculos. Es necesario el uso de
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varios elementos como son electrodos, amplificadores, filtros y algin sistema de registro de

las seniales. A continuacién se describe cada uno de ellos.

Electrodos. Recogen la actividad eléctrica del miisculo, bien por insercién dentro del mis-
mo o bien a través de la piel que lo recubre, previo acoplamiento por medio de una
pasta conductora. Una primera clasificacién de electrodos puede ser, la de electrodos

profundos y superficiales.

Electrodos Superficiales, son pequenos conos o discos metdlicos (fabricados de plata o
acero inoxidable) que se adaptan intimamente a la piel. Para reducir la resistencia
de contacto se utiliza pasta conductora. Con estos electrodos se puede obtener
una idea de la electrogénesis global de misculo, pero no detectan potenciales de
baja amplitud o de elevada frecuencia por lo cual su uso se encuentra bastante
restringido en electromiografia: se emplean para la determinacién de latencias en

las pruebas de conduccién y en los estudios cinesiol6gicos.
Electrodos Profundos o de insercién (electrodos de aguja), pueden ser de varias clases:

Monopolar, consiste en una aguja corriente cuya longitud total (excepto en la
punta) ha sido aislada. La variacién de potencial se mide entre el extremo de
la punta, ubicada en el misculo y el electrodo de referencia ubicado en la piel

o tejido subcutdneo.

Coaxial, este fue introducido por Adrian en 1929 y es el mas adecuado para la
préactica clinica. Consiste en una aguja hipodérmica a través de cuyo interior
se han insertado uno o varios conductores metalicos finos, aislados entre sf,
y con respecto a la aguja. S6lo el extremo de estos conductores se encuentra
desprovisto de aislamiento y es por este punto por el que se captura la senal
procedente del tejido muscular. En la actualidad cada vez se usa con mayor
frecuencia un electrodo coaxial multicanal en el cual hay 14 conductores. Con
éste se puede determinar el territorio de la unidad motora. Este territorio
aumenta en los procesos patoldgicos de cardcter neurégeno (en los cuales hay

lesién del nervio motor) y disminuye en las lesiones musculares.

Amplificadores. Su finalidad es la de amplificar los diminutos potenciales recogidos en el
musculo de tal forma que puedan ser visualizados en la pantalla de un osciloscopio. El
factor de amplificacién puede ser superior al millén de veces (60 dB), con lo cual es

posible que una senal de 5 microvoltios produzca una deflexién de 1 cm en el registro.
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Dado que los potenciales electromiogréficos presentan una banda de frecuencia muy
variable, el amplificador debe ser capaz de responder con fidelidad a sefiales compren-
didas entre los 40 y los 10.000 Hz. Las principales caracteristicas de los amplificadores

utilizados en EMG son:

Numero de canales 2 (lo mas habitual)

Sensibilidad 1 pV/div a 10 mV/div

Impedancia de entrada 100 MW //47 pF

CMRR 50 Hz > 100 dB

Filtro de paso alto entre 0,5 Hz y 3 kHz (6 dB/octava)

Filtro de paso bajo entre 0,1 y 15 kHz

Ruido (1 pV eficaz entre 2 Hz y 10 kHz entrada cortocircuitada)

Sistemas de registro. Se puede utilizar el registro gréfico en la pantalla de un tubo de

2.3.

rayos catédicos (osciloscopio) o por algin medio de registro permanente. En ocasiones
determinadas que no son la normalidad, los dos tipos de registro pueden ser usados
simultdneamente. En el registro osciloscépico, la senal se presenta sobre una pantalla
fluorescente. Los potenciales se inscriben como desplazamientos verticales de una linea
que se mueve en sentido horizontal a velocidad ajustable. Los registros permanentes
pueden realizarse sobre papel, por medio de plumillas y tinta como en la electroencefalo-
graffa, aunque este procedimiento ha caido en desuso; la elevada inercia de las plumillas
impiden un registro fiel de ciertas formas de onda. También pueden realizarse registros
permanentes por medios fotogréficos, sobre soportes magnéticos, en tubos de rayos
catédicos de memoria (digital o de persistencia) y recientemente, el sistema de registro

con impresora, del tipo de las empleadas en ordenador.

Trabajos publicados sobre exoesqueletos

La integracién de robots y humanos en un solo sistema ofrece miiltiples oportunidades

en las dreas médicas e industriales, dado que ésta combinacién permite superar los limites

de la fuerza de los misculos orgdnicos, como tambien es posible superar problemas por

degeneraciones musculares como la distrofia muscular.

Un exoesqueleto es un mecanismo compuesto de secciones y articulaciones con propor-

ciones y tamano del cuerpo humano, disenado para albergar internamente a un usuario y

que éste actiie como una estructura externa. Los actuadores del exoesqueleto aplican torsién
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Figura 2.14: Posicionamiento de electrodos para el misculo deltoide: E1 Electrodo activo,
E2 Electrodo de referencia, G Electrodo de tierra.

a las juntas del mismo y éste a su vez a las juntas del cuerpo del usuario. Dependiendo de
la configuracién del exoesqueleto y el fin para el que estd destinado, el usuario puede sentir
solo una parte proporcional de la fuerza ejercida sobre un objeto.

Un exoesqueleto puede ser operado en cuatro formas diferentes dependiendo de su algo-

ritmo de control:

1. Psicoterapia. Un paciente portando un exoesqueleto efectia tareas terapéuticas de
rehabilitacién en modo pasivo o activo [61][62][63][64][65].

2. Amplificador de fuerza. El exoesqueleto realiza el trabajo proporcionando la fuerza

necesaria para las tareas que realiza el usuario [66][68].

3. Dispositivo héptico. El usuario interactia en un mundo virtual donde el exoesqueleto,
recoje los movimientos y posiciones de las articulaciones del usuario para interactu-
ar y el mundo virtual regresa a travez del exoesqueleto fuerza, temperatura u otras

caracteristicas del mundo virtual [69][70].

4. Dispositivo maestro. Puede operarse un robot real sustituyendo al mundo virtual de
forma similar al dispositivo héaptico. Los robots también pueden ser ser teleoperados

de forma maestro-esclavo [71][72].

Perry [73] desarroll6 el exoesqueleto de un brazo con 7-DOF. El hombro lo describe como

una junta esférica de 3-DOF donde cada DOF es un eje y cada uno de ellos son ortogonales
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intersectando en la cabeza del himero. La rotacién de los ejes pueden ser tratados como
rotaciones de Fuler.

La primera articulacién es usada para le flexién y extensién, definido como la rotacién
del hombro perpendicular al eje longitudinal del cuerpo. La segunda articulacion es la ab-
duccion y aduccién la cual es la rotacién del brazo que acerca y aleja al brazo del cuerpo. La
tercer articulacion es la rotacion del codo sobre el eje longitudinal del brazo. Este modelo
del hombro es completamente rotacional y no contempla la traslacion del himero [76]. Este
tipo de exoesqueletos presentan una singularidad con la primer articulacion y la tercer artic-
ulacién (orientacion del codo) cuando estos se encuentran alineados [69][73]. Una forma de
construccién de exoesqueletos con la cual se le da fuerza es usando transmisiéon por cables y
poleas [73],[69]. Este tipo de construccién permite que los actuadores se encuentren en una
zona con mayor espacio (la espalda por ejemplo).

Para controlar estos exoesqueletos se han desarrollado diferentes tipos de controles, Por
ejemplo un detector de fuerza en la palma de la mano [69]. Pero este tipo de control estd
basado en la posisién del efector final y las posiciones de las articulaciones son determinadas
por el control. Sin embargo para un usuario es mds natural determinar cada posicién de las
articulaciones de su brazo. Una forma de compensar esto es usando las sefiales EMG para
conocer la fuerza que ejerce cada musculo en cada una de las articulaciones. Los trabajos
para controlar exoesqueletos usando senales EMG son variados. control neurodifuso [74],

control con redes neuronales [75],

2.4. Trabajos publicados sobre identificaciéon de senales

EMG

Las senales EMG son la manifestacion eléctrica de las activaciones neuromusculares que
se asocia a las contracciones de los misculos. Parte de esta actividad eléctrica es permeada
por los tejidos hasta la superficie de la piel y pueden ser captados y medidos de forma
segura por electrodos superficiales, ubicados convenientemente cerca de los mrtsculos que se
desea monitorizar su actividad. Desde los anos 60 se ha intentado usar las senales EMG para
identificar comandos de movimientos con el fin de controlar prétesis [58], pero la complejidad
que involucra la naturaleza de las senales EMGQG, hace que sea una tarea complicada obtener
un modelo matemdtico preciso que relacione estas senales (obtenidas desde los electrodos)

con los comandos de movimiento del miembro en cuestién [46].
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Las senales EMG obtenidas por electrodos desde la superficie de la piel, se consideran de
naturaleza aleatoria y deben ser anélizadas por procesos estocdsticos [23]. En una publicacién

de George N. Saridis [48] se establece que las sefiales EMG son:

1. No estacionarias.
2. Limitadas al ancho de banda de 1200 Hz.

3. La informacién de los patrones de un brazo estd contenida en los cruces por cero, el

cual depende de la actividad eléctrica de los misculos.

4. La informacién de fuerza y velocidad estd contenida en los cruces por cero, y varianza

de la senal.
5. La informacién relacionada al movimiento estd mayormente en la varianza de la senal.

6. En muchos casos de movimiento, la informacién de la varianza y cruce por cero estdn

en grupos separados y pueden ser aproximados por densidad gaussiana.

En base a esto se han propuesto varios modelos de desarrollo para usar las senales EMG
traducidas a comandos que controlen prétesis de miembros [20] [21] [41] [42] [43] [37] [31]
[38] [33] [31] e interfaces hombre-méquina [23]. La posibilidad de relacionar comandos de
movimiento con las senales EMG para lograr el control de dispositivos, se debe a que los
diferentes movimientos de los miembros del cuerpo implican diferentes modos de activacién
de los musculos y esto se refleja en patrones de senales EMG especificas llamadas también
firmas de senal. Un sistema de control debe de tener la capacidad de obtener las caracteris-
ticas de las senales EMG y clasificarlas segiin su firma, para, de esta manera detectar con
precision la transicion del misculo desde el estado relajado a contraido y viceversa en el mo-
mento en que ocurre. La necesidad de procesar las senales EMG y obtener los comandos de
movimiento relacionados de forma inmediata es necesario para que las aplicaciones précticas
sean posibles.

Los primeros intentos de reconocimiento de seniales EMG se basaron en la estimacién de
la senal para obtener otra senal binaria de encendido y apagado que permitiera el control
con funcidnes simples de prétesis [27]. Esta sencilla técnica simple estd limitada al control
de un solo grado de libertad y por lo tanto un control multifuncional de varios grados de
libertad es inaplicable. Por lo que desde los inicios, se han desarrollado y aplicado diferentes

técnicas con el fin de obtener un control multifuncional mas complejo y completo. Algunos
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de los cuales se describen a continuacion, siendo el criterio de seleccién el que sean los mas

difundidos y estudiados.

Analizar una senal EMG presenta dos problemas: la deteccién del inicio del movimiento
y la clasificacién de la naturaleza del mismo (por ejemplo, diferenciar movimiento hacia
arriba de movimiento hacia abajo). Hudgins propuso que para un control multifuncional, se
usaran representaciones estaticas como el valor promedio absoluto, el promedio de pendiente
y el cruce por cero de la senal [28]. Para detectar las contracciones de miiltiples musculos y
poder obtener multiples funciones de sus contracciones se requieren tantos electrodos como
sea necesario para capturar las firmas de actividad de cada uno de ellos simultdneamente.
Una estrategia clinica para el control de un grado de libertad conocida como control directo,
usa la amplitud de un par de senales EMG de los miisculos protagonistas/antagonistas del
movimiento de un miembro [53]. Para tener el control simultdneo con éste método, requiere
al menos 4 misculos con sus respectivos electrodos superficiales, donde las senales EMG
sean independientes entre si. El problema de este método para el control simultdneo es que
los muisculos no se activan independientemente en movimientos especificos; ademds, en la
practica una cantidad grande de electrodos cubriendo la piel de un usuario es impractico
por lo que un objetivo adicional de la detecciéon de los movimientos de un miembro es el
reconocimiento de movimientos y patrones con la menor cantidad de electrodos posibles
[52].

Uno de los problemas en el que muchas investigaciones se han centrado, es la deteccién
del inicio de una contraccién muscular. La mayoria de los métodos investigados asumen
que la potencia relativa de la senal EMG de un musculo contraido es mucho mayor que
la potencia del mismo musculo relajado [35][36]; como es Zero Crossing Rate (ZCR) por
su sencillez aritmética y la facil implementacién practica [23]. Ademds de ZCR se usa de
forma simultdnea la varianza para identificar, seleccionar y clasificar diferentes clases de
movimientos [48][49]. Micera compara el desempeno de tres algoritmos para detectar el inicio
de una contraccién [32]. Propone el uso del Generalized Likelihood Ratio (GLR) [39] el
cual es usado originalmente para estudiar los cambios abruptos de sistemas lineales. Los
resultados son comparados con otros dos algoritmos definidos como el algoritmo A, el cual
inicia estimando la media i, y la desviacién estdndard oy de un miisculo relajado; se define
entonces que una contraccién muscular inicia cuando tres muestras consecutivas son mayores
que el umbral pendiente de yy y 0. Por su parte el algoritmo B usa la integral en tiempo
de la senal EMG dentro de una venta de tiempo y comparada con el nivel de umbral. Cabe

mencionar, que con usuarios de funcionalidad muscular reducida o mucho ruido residual en
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la senal, ya no son viables los algoritmos A y B, pues éstos consideran la potencia de la
senal por lo que es necesario métodos més sofisticados. Por 1iltimo se concluye que el método
GLR fuciona bien siempre que la actividad muscular residual sea poca y que la complejidad
computacional no sea excesiva, para que sea posible implementarlo en aplicaciones de tiempo

real.

Para que el control de un dispositivo externo, como una prétesis, sea aplicable y funcional,
no sélo basta con detectar el inicio y final de las contracciones, también es necesario conocer
informacién adicional como la fuerza y direcciéon del movimiento del miembro basado en
las senales EMG. El problema principal con éstas senales, es que, son aleatorias, por lo
tanto deben ser analizadas por un proceso estocédstico de algiin tipo. Una estrategia para el
control de prétesis es la clasificiacion de las senales, como es el caso de Sample Probability
Density Function (SPDF) donde la clasificacién se realiza con la varianza y cruce por cero
de las senales que se obtienen de la integracién del valor al cuadrado de la senal EMG y el
nidmero de veces que la sefial EMG cambia de signo en un lapso de tiempo [46]. Autoregresive
(AR) asume que las sefiales EMG son similares a las ondas de voz y por lo tanto pueden
ser reconocidas por medio de Coeficientes Cepstrales [24][25][20][22], de forma tal que éste
método se aplica a las seniales en dominio de frecuencia y se usa la informacién en S mas
relevante, ademsds es enfatizada para obtener la informacién de los movimientos. Local Binary
Patterns (LBP) es usado para las técnicas de clasificacién y anélisis de imagenes y videos

[58], posteriormente ampliado para la deteccién de voces [60] y la deteccién de firmas de
senales EMG [57].

La clasificiacién por descriminacién también es usada por investigadores para el re-
conocimiento de patrones, pues las firmas de las senales provee una forma natural de obtener
comandos de control [16] como los métodos Fuclidian Distance Measure (EDM), Weight-
ed Distance Measure(WDM) y Modified Mazimum Likelihood Method (MMLM). Wirta [47]
propone el uso de muchos electrodos para formar un patrén que represente la distribucion
espacial de la integral de las senales en tiempo. Posteriormente se disené una funcién lin-
eal de discriminacién para clasificar las senales con pesos adecuados y valores de histéresis.
Otro tipo de discriminador es el Linear Discriminant Analysis (LDA) donde se usan varias
instancias separadas y cada una de ellas controla un grado de libertad [56].

Ademsds de las técnicas disponibles en la teoria de reconocimiento de patrones estadisti-
cos, el avance de los dispositivos computacionales y las técnicas de soft-computing permiten
tomar ventaja de otras estructuras de algoritmos de clasificacién automatica como el filtra-

do en paralelo, el andlisis de discriminacién bayesiano [30], interfaces de inferencia difusa
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[32][45] y las redes neuronales [28][31][44]. Estas dos tltimas poseen caracteristicas como
la generalizacién y habilidad de aprender por experiencia sin la necesidad de un modelo
matematico previo, adaptacién a los cambios de las condiciones ambientales y la habilidad
de procesar datos incompletos o degradados. Estas caracteristicas las hacen adecuadas para
problemas complicados de proceso de senales y la identificacién de sistemas, como, predecir
la cinemética de un brazo con redes neuronales [54][55].

Vemos que la ciencia y la tecnologia avanza continuamente hasta el punto en que podemos
identificar movimientos con una relativa precisiéon junto con informacién como la velocidad
desde las senales EMG, sin embargo todavia se debe lograr un movimiento antropomorfico

de un brazo protésico con un esfuerzo mental minimo.



Capitulo 3

Exoesqueleto para hombro como un

robot de dos grados de libertad

En este capitulo se analizard un robot de bola y plano el cual es una extensién de dos
dimensiones del sistema bola y riel [1]. En este caso la configuracién de los dos grados de
libertad permiten rodar a una bola sobre un plano con trayectorias complejas. Los objetivos
de un control de sistema de bola y plano es la posicién y el seguimiento de trayectoria de la
bola. Esto representa problemas del tipo de estabilidad y planeacion de trayectorias.

El sistema de bola en plano es un dipositivo demostrativo académico para problemas
de control automatico. Debido a que es un sistema no lineal e inestable la bola en plano
es un buen ejemplo de una planta para resolver problemas de control. Para controlar la
posicién de los actuadores de la planta que estabilizan el plano, se puede usar un control con
retroalimentacién como un PID [2], el cual es un controlador simple y no requiere el modelo
mecédnico de la planta, pero este no garantiza que no exista error durante el seguimiento
debido a perturbaciones [3]. Sin embargo, otros esquemas de control més avanzados se han
desarrollado para el sistema de bola y plano [4][5]. Estos tipos de control no lineal basados en
el modelo matemédtico pueden mejorar la precisién pero se requiere tener el modelo exacto
del sistema de bola y plano para desarrollarlos. Un control adaptativo puede compensar
las incertidumbres dindmicas [6] y una versién robusta del mismo puede lograr un buen
rendimiento aun con las incertidumbres del sistema y perturbaciones externas [7].

En capitulos anteriores se ha hecho una revisién del hombro humano desde el punto de
vista anatémico; igualmente los trabajos realizados en torno a exoesqueletos que simulen su
comportamiento en conjunto con el mismo para el diseno de exoesqueletos. Con base a esta

informacion en éste capitulo se tiene como objetivo el andlisis del robot bola y plano como
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modelo en reducida escala, cuya articulacién se aplicard a un exoesqueleto, y asi, demostrar
y posteriormente aplicar la siguiente hipotesis: la capacidad de realizar movimientos tridi-
mensionales correspondientes al drea de trabajo de una junta esférica que en cinemdtica es
de 3 grados de libertad, usando un acoplamiento de Hooke que mecdnica y estructuralmente

diferente pues tiene solo 2 grados de libertad.

3.1. Junta universal o acoplamiento de Hooke

Fue inventada por Cardano (conocido también por su nombre francés, Cardan, del que
deriva la denominacién de la junta), quien en el siglo XVI la propuso para las brijulas de
los buques. En los pafses de habla inglesa se le denomina también junta de Hooke. Es un
par cinemédtico con 2 grados de libertad que se compone esencialmente de dos horquillas
metidas en sus respectivos drboles y unidas entre si por una cruceta intermedia. La junta
cardan es un sistema de transmisién espacial o esférico, con una relacién de transmisién no
uniforme que puede operar con un elevado grado de desalineamiento. En los automéviles, se
usa generalmente para transmitir el movimiento desde la transmisién al diferencial trasero

por conducto del drbol de transmision.

3.2. Robot de dos grados de libertad y el exoesqueleto

para hombro

El hombro humano realiza tres movimientos bésicos, flexién-extension que es accionado
por 6, mostrado en la Figura 3.7, abduccién-aduccién que es accionado por 6, mostrado en
la Figura 3.5 y circunduccién que puede ser considerado como la combinacién de abduccion,
aduccion, flexién y extension.

Estos movimientos pueden ser realizados por la junta tipo esférica que se forma de la
unién de la cabeza del himero con el homéplato. Una junta esférica tiene tres grados de
libertad, también conocidos como los dngulos de euler o simplemente alabeo, cabeceo y
guinada. Debido a que este caso de estudio no considera el dangulo de rotacién del codo,
es decir el dngulo de guinada, se hard el estudio solo de los dos dngulos restantes. De esta
forma se tiene que el mecanismo bédsico con dos dngulos de una rotacién esférica, cada
angulo tiene un motor que acciona el mecanismo de cabeceo y otro motor que acciona

el mecanismo de alabeo. Ambos mecanismos estdn acoplados a una estructura que estd
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Figura 3.1: Planteamiento de la junta universal

27
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Figura 3.2: Hipotética superposicién 1 de la junta universal con el hombro para mostrar los
grados de libertad

soportada centralmente a una junta de cruceta, lo que permite que haya dos ejes de rotacion
que se intersectan perpendicularmente en el origen XY Z. El movimiento de alabeo gira el
angulo 0, al rededor del eje X y el movimiento de cabeceo gira el éngulo 6, al rededor del
eje Y.

En éste capitulo se analizard un robot que aplica una junta universal y es accionada por
dos motores que permiten, en conjunto, realizar los movimientos anteriormente descritos.
Estos movimientos se pueden realizar por el mecanismo simplificado a dos grados de libertad
de la junta esférica. Esto permitird validar el modelo para posteriormente aplicarlo en la
estructura més compleja del exoesqueleto. Se analizard la cinemética, sistemas de control y

sistema electro-mecédnico de los actuadores.

3.3. El robot de dos grados de libertad: bola y plano

Para un control avanzado de una planta es necesario tener su correspondiente modelo

matemadtico. En este sistema la bola es puesta sobre el plano donde esta puede rodar li-
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Figura 3.3: Hipotética superposicién 2 de la junta universal con el hombro para mostrar los

grados de libertad

Figura 3.4: Hipotética superposicién 3 de la junta universal con el hombro para mostrar los

grados de libertad
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Figura 3.5: Abduccién y aduccién
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Figura 3.6: Aduccién horizontal
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Figura 3.7: Flexién y extension

bremente con dos grados de libertad. Cada servomotor permite giros de la orientacién del
plano en los dngulos 0, y 0, y la bola se desplaza sobre el plano cambiando su posicién
(x, y). El que los valores de los dngulos (6, 6,) cambien la fuerza de gravedad normal al
horizonte, provoca que la bola se desplace en el plano. En la ausencia de friccién u otras
perturbaciones, la dindmica del sistema de la bola y plano puede ser obtenida por el método
Lagrangiano [8]. La energia cinética de el sistema es tal que

_ 1,2 1 2
E.= 5 MUz, + 2]pmw

, : L 2, 3.1
= Im(#? + §%) + sm(26, + y0,)? + L Lam (:’*“QR%@R) + %Ipm(ei + 05) 3:1)

donde F. es la energfa cinética de la bola, m es la masa de la bola, I.4,, es el momento de
inercia de la bola, I, es el momento de inercia del plano, R es el radio de la bola, /22 + 9?2

es la velocidad lineal de la bola, x y y son la posicién de la bola en el plano, 8, y 6, son la

posicién angular del plano, w es la velocidad angular de la bola y 4/ 9'3;2 + 9y2 es la velocidad
angular del plano.

La energia potencial de la bola debido a la fuerza gravitacional estd dada por

E, = —mG(zsin(f,) + ysin(d,)) (3.2)

donde E, es la energfa potencial de la bola y G es la aceleracién debido a la fuerza gravita-

cional.
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De (3.1) y (3.2) la ecuacién Lagrangiana se expresa como:

L= Ym(@® + §) + sm(abs + 90,)* + luam (Z52)

R | | (3.3)
+5Lpm (0, +0,) — mG(zsin(0,) + ysin(0,))
En el eje X las ecuaciones de movimiento Lagrangianas son % [g—é] — ‘3—2 =0, % [(«?TL} — gTLz =

7. De igual forma como se planteé 7, se aplica para 7, y estos valores corresponden a la tor-

T

sién aplicada al plano. Considerando que los estados del sistema son g = [ x 0, y 0, } )

los errores son calculados como z = z* — x, y = y* — y, donde z* y y* son los valores de

la referencia de la posicién deseada. En este, el sistema queda equilibrado en las posiciones
T

del plano ¢, = 0,0, =0, 3* =0y y* = 0. Entonces ¢* = | z* 0 y* 0} y ¥y y*esla

posicién deseada de la bola. Ahora bien, el modelo sera transformado en la siguiente forma

standar de ecuacién dindmica
M(q)G+C(q,4)q+Glq) =7 (3.4)

T s
donde 7 = [7,,0,7,,0]" , 7, ¥y T, es la torsién de los dos servomotores.
Para el modelo de la torsién del servomomotor se requiere el modelo eléctrico y mecanico

del motor. El sistema eléctrico estd basado en la ley de voltaje de Kirchhoff
U= Lyl + Ryl + Ky (3.5)

donde U es el voltaje de entrada, I, es la corriente de la armadura, R,, y L,, son la resistencia
y la inductancia de la armadura, K es la constante del voltaje inducido, ¢; es la velocidad
angular. Debido a que el término LI, es muy pequeno comparado con R,, [, v K, éstos
pueden ser despreciados.

El subsistema mecénico es

1 . .

i (Jmr + BmG1) = Tm (3.6)
g

donde K, es la relacién de la transmisién, J,, es el momento efectivo de inercia, B, es el

coheficiente de friccién viscosa, 7, es la torsién. El subsistema mecédnico y eléctrico estén

acoplados entre si a través de la ecuacion de torsién
Tm = ijm

donde K,, es la constante de torsién del motor. Asumiendo que no existe desplazamiento o

deslizamiento en el motor o engranajes y el trabajo realizado es igual al trabajo del motor
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entonces
1
T = _Kg Tm
Para cada motor el modelo es
K =U 3.7
KmKQQI+< b+Kng>(h (3.7)

donde ¢; puede ser el angulo del actuador g, o g,.

El modelo de estados (3.4) ¢, representa la posicién y los angulos del plano, mientras
la entrada del control son las torsiones de los motores. Se requierié establecer la relacion
entre los angulos de inclinacién del plano (6, y 6,) y los dngulos de los actuadores (¢, y g,)
mostrados en la Figura 3.8.

Debido a que las barras conectoras "VBxz "VBy"siempre se encuentran en vertical, el

movimiento de los dos lados de las barras es el mismo

L, [sin (¢z1) — sin (gze)] = Py [sin (621) — sin (0,2)]
Ly [sin (gy1) — sin (gye2)] = P, [sin (0,1) — sin (6,2)]

El dngulo del plano es calculado como

6, =sin~* %z [sin (g,) — sin (gu0)] + sin (9950)} (38)
0, =sin"! % [sin (g,) — sin (gyo)] + sin (Qyo)} '

donde 0,y y 0,0 son los dngulos iniciales del plano, ¢.o y ¢y son los dngulos iniciales de los

motores.

3.4. Control del sistema de bola y plano

Para poder implementar métodos de control avanzados en microcontroladores de 16-bit
es necesario simplificar el algoritmo de control y el modelo dindmico de la bola y plano.

Debido a que los angulos de inclinacién del plano son muy pequenos

sin (0,) ~ 0,, sin(0,) ~0,

(3.8) se sustituye por
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plate

Motor

Figura 3.8: Relacion entre los angulos de inclinacién del plano y los éngulos de los actuadores

El control mas utilizado en aplicaciones industriales es el PID. Este tiene la siguiente

forma

de (t)
dt

7(t) = Kpe(t) + K; /t e(t)dt + Kp (3.10)

donde
e(t)=q—¢

q* es la referencia de la posicién deseada de la bola y ¢ es la posicién real. Por otro lado K, K;
y K, son las ganancias proporcional, integral y derivativa del control PID respectivamente.

Debido a que ¢ = [ z 0, y 0, ]T, adicionalmente a la posicién de referencia de la
bola (z,y), se requieren también los dngulos de referencia de la inclinacién del plano (6, 6,).
En cada punto de equilibrio [ To b0 Yo byo }T , el modelo no lineal (3.4) puede ser aprox-
imado en

0t = Adz + Bou, y=Cox (3.11)

2

Para cada motor se aplica que mx; = C' %,

10
y 0u = v — Rig. Por otro lado, el control PID (3.10) es

Ug = R’io, (Sl’l =T — Xy, 5172 =, 61’3 :l'g—io

t
T = Ko/ (T1pefr — x1)dt + Ky (2176 — 1) + Ko(@orer — 2) + K3(X3repr — 23) + Trep (3.12)
0

donde

Lxs, 2mg) <LI30)
Tref = Rx ref + — —— | Toref — Tire
/ arel ( T10 T30 d 29 d
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Se considera el siguiente coordinador de transformacién

21 =T, 23 =Y

wea () (%) 519
o= (5) ()

Los estados del sistema estan restringidos a la regién donde el espacio de estados es 1 >0y
x3 > 0 para asegurar que la transformacion (3.13) es reversible. Despues de la transformacion

el modelo (3.4) se convierte en

21 = X2, R2=2Z23, k3= 24

4 = a(x) + Blx)u

20 C \64. R 0 200
e v Yy _ 200
donde a(z) m ( L(x)ac) 0 * L(x) 22 )’ (@) L(x)my?

Si la linealizacién de la retroalimentaciéon de control es

(3.14)

El sistema en lazo cerrado es

21 010 0 |~ 0

2 001 0| | 0
2| _ 2|

23 0 0 0 1| |z 0

24 0 0 0 0f |z w

La referencia w se escoje como
t
w = Ko/ (eref — Zl)dt + K1<217«ef — Zl) + KQ(ZQTef — 22) + K3(237~6f — 23) +,jref (316)
0

dzlre (t) dz2re t . dZ3’I‘€ (t) .
donde 21,ef(t) = Tpef(t), 2oref(t) = d—tf7 Z3ref (1) = dtf( )7 Jref(t) = —dtf s Jreg(t)

es la referencia de entrada. De esta forma el sistema en lazo cerrado es estable.

Se define el vector ¢ = [ x1 Xy w3 x4 |- Eldiseno Lyapunov es para calcular analitica-
mente una retroalimentacién global asintéticamente estable. El control final 7 serd calculado
en n pasos, donde n es el numero de estados variables para el caso propuesto. El primer

paso, calcula el error de seguimiento para z;. Definiendo al error de seguimiento como:

€1 =11 — ] (3.17)
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donde x7 es la trayectoria deseada de x;. La funcién de Lyapunov seleccionada es

1
Vi(w) = ;€1 (3.18)
En el segundo paso, la funcién de Lyapunov seleccionada es
1 1
Vo(x1, 22) = 56% + 563 (3.19)
En el tercer paso, la funcién de Lyapunov seleccionada es
1 1 1 1
‘/4(.%'1, T2, T3, .%'4) = 56% + 56% + §€§ + 56421 (320)
Entonces
‘./4(1'17%2,373) == —k‘yf% — kQﬁg — k3’63‘ — k‘4|€4‘ <0 (321)
El error de seguimiento es definido como
e=q—¢"
. . . d "
Se define la superficie de deslizamiento como S = (% + )\) e, cuando n = 2
d 2
Se selecciona la funcién de Lyapunov como
1
V= 552 (3.23)
Y de (3.4) y (3.22)
C T3 2
S = ge— — | — + /\1[L’2 + )\2([[‘1 — xld) (324)
m \ T1
Se espera que la derivada (3.23) satisface que
V=585<0 (3.25)

Y el control queda como

1 C (3 ?
U = (@) (—fl(x) -\ (gc - <x—1) )) — Aoy — SM (3.26)

R 4 2C ToT3
—x ———
L) L) of
reducir la vibracién, la funcién de saturacién es usada como SM = Wsat(S). Cuando el

sonde SM = Wsign(S), fi(z) = (r) = L7!(x). Con el objetivo de

control de modo deslizante es aplicado en (3.26), la estabilidad asintética es garantizada.

lime=0

t—o00
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Una red neuronal artificial puede aproximar el comportamiento del control (3.26). Aqui

se usa la funcién de activacion radial

Zw exp( 5= ”2) T (3.27)

2P

donde n es el nimero de capas ocultas. Una ley adaptativa es usada para ajustar los pesos

y encontrar los valores 6ptimos de los pesos y obtener una apropiada convergencia estable.

0SS
Wnew = Wold - HW ’ W = Wold
Esto es Wyew = Woa — 83 | W = W,q. Debido a que 8_5 (9_5 X % y S =

. ow ou oW’
€ + A€ + Aoé, se puede encontrar la ley de actualizacién como sigue

QC’ ou

Wnew = Wold W (328)

Esta ley de actualizacién por gradiente puede asegurar que u,, va a u en (3.26).
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Capitulo 4
Diseno del exoesqueleto para hombro

Un exoesqueleto para extremidades superiores, es uno de los sistemas robéticos més com-
plejos de los exoesqueletos, por que en él se encuentran dos partes de extrema complejidad,
tanto mecdnica como sensorial. Una de éstas partes es la mano, con una enorme cantidad de
sensaciones de calor, presion, dolor entre otras méds; ademads de la que tiene, la complejidad
mecdnica al ser una herramienta de multiples aplicaciones, con 5 dedos articulados, siendo
uno de ellos en opuesto. La otra parte del brazo que presenta multiples complicaciones es
el hombro, ya que es una articulacién esférica. Las articulaciones esféricas en robdética son
particularmente complicadas por ser una articulacién de 3 grados de libertad rotacionales
coincidentes en un punto y hacer que éste sea actuado presenta problemas mecdnicos difi-
ciles de resolver. Adicionalmente de los 3 grados rotacionales tiene dos grados de libertad
prisméticos adicionales que le dan un desplazamiento al hombro hacia delante o hacia arriba.

En éste capitulo se describird el prototipo de un exoesqueleto, el cual trabajard en los
hombros cuyo objetivo serd el permitir la mayor libertad posible.

Para conocer los limites del diseno estructural del exoesqueleto es nececesario realizar
el andlisis estructural del mismo, mediante uso de ecuaciones de resistencia de materiales y
encontrar los esfuerzos internos, deformaciones y tensiones que actiian sobre la estructura.

Estos valores son importantes por que se valida que la estructura del exoesqueleto es capaz
de soportar el trabajo al que estd destinado sin sufrir desgaste excesivo o falla estructural
durante la operacion.

El exoesqueleto se encuentra en contacto con el cuerpo humano y ejerce fuerza sobre el,
por lo que es imperante que durante su operacién no lesione al usuario por intencién, omisién
o descuido. Por esa razon el exoesqueleto a pesar de tener una fuerza considerable, no posee

fuerza suficiente para causar danos al cuerpo humano pero si es capaz de actuar sobre el si
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Superficie
neutra

Figura 4.1: Viga sometida a flexién

éste se encuentra en relajacion.

4.1. Analisis mecanico del diseno

Los elementos sometidos a flexién no siempre son barras rectas. A veces, como en el
caso de los ganchos de las grias, la linea media de la barra es una curva (en el plano de
la aplicacién de las cargas o momentos flexionantes). Si la curvatura es grande, es decir, un
radio de curvatura pequeno, la distribucién de esfuerzos difiere notablemente de la dada por
la féormula de la flexién o = M. /I que se dedujo para las barras inicialmente rectas.

Si se considera una viga curva sometida a flexién pura, como en la Figura 4.1. Se supone
que las secciones planas permanecen planas después de la flexién, hipétesis que, aunque no
es estrictamente verdadera, proporciona resultados muy aproximados a la realidad. En estas
conidicones, la flexién hace que la seccion cd gire respecto a la seccién ab, pasando a la
posicién indicada en la linea punteada. En consecuencia, dos fibras e y f , equidistantes de
la lfnea neutra, tendran igual deformacién total, . = ;.

Aplicando la ley de Hooke, 6 = oL/ FE, se tiene:

o eLe o fL f

e =L (4.1)

Como se observa en la Figura 4.1, la longitud L. de la fibra e es mayor que la longitud
L de la fibra f, segun la relacién de longitudes de la curvatura inicial de la viga. Asf o, es
menor que o5 y por lo tanto la distribucién de esfuerzos no es lineal.

Como consecuencia de la no linealidad de la distribucién, no podran equilibrarse las

fuerzas resistentes de tensién y compresion que actian en la seccién rectangular, si la linea
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Eje de curvawrn

Figura 4.2: Secciones adyacentes de una viga curva

neutra pasa por el centro de gravedad de esta; el eje neutro se desplaza hacia el centro de la
curvatura O. La distribucién lineal superpuesta a la distribucién no lineal, muestra no solo
el desplazamiento del eje neutro, si no también el mayor valor de los esfuerzos en las fibras
interiores y su menor valor en las exteriores con respecto a los esfuerzos que ocurririan si la
viga fuera recta y se pudiera aplicar la férmula de la flexién.

Para determinar el desplazamiento del eje neutro respecto del centro de gravedad y calcu-
lar los esfuerzos en funcién del momento flexionante aplicado, se procede como se especifica
a continuacién. En la Figura 4.2, ab y cd representan dos secciones adyacentes de una viga
curva. Sea df el dngulo formado por las secciones antes de la flexién, y dy la rotacién de
cd, producida por la flexién, respecto de su posicién inicial. El valor y es la ordenada de
un elemento dA con respecto a la linea neutra que estd a una distancia e, desconocida en
principio del centro de gravedad de la seccién, y R es el radio de curvatura de la linea de
centros de la barra.

El alargamiento de una fibra a la distancia y de la linea neutra es ydp. La longitud inicial
es (R — e+ y)df y, por lo tanto la deformacién unitaria es

0 ydy

IR _ciypd (42)

El esfuerzo, segin la ley de Hooke, es:

Edy y
dd R—e+y

Las ecuaciones permiten tedricamente determinar los esfuerzos de flexién en las vigas

o=F¢e= (4.3)

curvas, pero su desarrollo analitico es complicado en general, por lo que su aplicacién se

limita a casos sencillos, como es la seccién rectangular o los rieles del exoesqueleto.
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Figura 4.3: Relacién R/c

Por consiguiente, el esfuerzo en las fibras extremas en las vigas curvas se puede calcular

mediante la expresion:

0=K— (4.4)

Los valores de K dependen de R/c, siendo R el radio de curvatura de la linea de centros
de la viga curva y c la ordenada respecto al centro de gravedad de la fibra interior. Para
valores de R/c mayores de 20, los valores de K se aproximan a la unidad y por lo tanto, en
barras de poca curvatura se puede aplicar directamente la férmula de la flexién de barras

rectas sin error apreciable.

Calculo de los rieles del exoesqueleto

Usando la teorfa de las vigas curvas se tiene que los rieles se pueden calcular de la siguiente
manera. El esfuerzo flexionante de la viga es o, y el momento de inercia del area de viga

hiperestatica se define como

hbv?
]yy - E (45)
h
C = —
2

Se usa entonces la ecuacién general de la escuadria, para obtener el esfuerzo de flexion

lateral
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Figura 4.4: Ensamblaje de riel curvo y carro cremallera

[7.480]

= 190 —

T T

Figura 4.6: Vista de riel curvo cremallera superior

43
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MfC
]yy

Por lo tanto sustituyendo I, de (4.5) en(4.6) entonces

c=K

Mfh
c=K e
12
12M;h
— K
7 b3

Si la relacién R/c es mayor a 20 entonces K = 1y por lo tanto

6K M;
g = b3

(4.6)

(4.7)

Lo que interesa es el momento flexionante aplicado por lo que despejando M; de4.7 se

tiene

ob3
M=%k

Esfuerzo flexionante total de toda la estructura

(4.8)

El esfuerzo flexionante total de toda la estructura se obtiene mediante la f6rmula de la

escuadria
M fy = So adm
donde
5 T
c

Ahora, sustituyendo a (4.10) en(4.9) se tiene

I O ad:
_ yy+ aam
Mfy_ c

El siguiente paso es la obtencién de la inercia total de la estructura mediante
T, =90+ T

La inercia de cada viga se obtiene mediante la férmula

(4.10)

(4.11)

(4.12)
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Figura 4.7: Trayectorias de esfuerzo en la torsién de un eje

—
I, = — 4.1
por lo que sustituyendo (4.13) en (4.12) se tiene
Ty =2 (") +
T — hib} | hab3 (4.14)
w = 76 12

El diseno de ejes consiste basicamente en la determinacién del didmetro correcto del
eje para asegurar la rigidez y resistencia satisfactorias, cuando el eje transmite potencia
en diferentes condiciones de carga y operacién. Generalmente los ejes tienen una seccién
transversal circular y pueden ser huecos o macizos.

En el caso del diseno de ejes con materiales dictiles, basado en su resistencia, se controlan
por la teoria del esfuerzo cortante maximo. La presentacién siguiente se basa en ejes de
material dictil y seccién transversal circular. Los ejes de materiales fagiles deben disenarse
en base a la teorfa del esfuerzo normal maximo. Hay que tener en cuenta que generalmente
los ejes estdn sometidos a torsion, flexion y cargas axiales. Para cargas torsionales, el esfuerzo

de torsién 7, es

MtT Mt
oy = —— = 16— 4.15
T =g 3 (4.15)
para ejes macizos, y para ejes huecos es:
Md,
oy = 16— 4.16
T P n(di+ df) (410

Para cargas de flexion, el esfuerzo de flexién S, (traccién o compresion) para ejes macizos.es

§ = M 5o M (4.17)
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T
Esfuerzos

Esfuerzo cortante incipales equival
(a) Principales equiv entes (b)

por torsion

Figura 4.8: Cilindro sometido a torsién

y para ejes huecos es:

Mbdo
Sp=32———— 4.18
A7) (4.18)
Para cargas axiales, el esfuerzo de compresién o traccién S, para ejes macizos.es:
F,
S, =4— 4.19
— (4.19)
y para ejes huecos:
F,
Sy, =4—— 4.20
m(d2 + d?) (4.20)

La ecuacién del cédigo ASME, para un eje hueco, combina torsién, flexién y carga axial,
aplicando la ecuacién del esfuerzo cortante maximo, modificada mediante la introduccién de

factores de choque, fatiga y columna.

- mSs(1 — K4 8

Para un eje macizo con carga axial pequena o nula, se reduce a

1 F,d,(1+ K2)]?
&= )\/[KbMHO‘ bl K™ (ke (4.21)

16
=
S,

en la cual, se tiene en la seccién en consideracién que 7, es el esfuerzo cortante de torsién,

(KyMp)* + (K M;)? (4.22)

M; el momento de torsién, M, el momento de flexién, d, el didmetro exterior del eje, d; el
didmetro interior del eje, F, la fuerza de la carga axial, K = 3—;, K, el factor combinado de
choque y fatiga aplicado al momento flector y K; el factor combinado de choque y fatiga
aplicado al momento de torsion.

Para conocer el esfuerzo de momento de torsién de los ejes, se usa:
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Toy = 5
oM (4.23)
Tl'y 7Td3
Despejando M; de(4.23) se obtiene
T;Eyﬂ'd3
= —= 4.24
=Tl (124
Ahora, la resistencia del material a la torsién admitido es:
Ty = 0,150 44m (4.25)
Y la resistencia del acero inoxidable es:
Tadm = 3TK,/mm? (4.26)

Evaluando a (4.23) con 0u4m = 37K,/mm?, 7., = 5,55K,/mm?, d = 9,53mm se tiene

- mm?2 mm)3
Mt _ Tzigd3, Mt _ (5,55Kg/ il )(9,53 ) ’ Mt _ 943,19Kgmm

Continuando, el esfuerzo de flexién se obtiene de:

-1 (4.27)
5=
Despejando M, de (4.27) se obtiene
TSpd?
M, = 3”2 (4.28)

Con lo que la resistencia del material a la flexién admitido es S, = 0,30, y la resistencia
del acero inoxidable es o7.

La rigidez puede ser el factor determinante, en algunos casos, para el diseno de un ele-
mento de una mdaquina. El elemento puede ser suficientemente fuerte para evitar una falla
por esfuerzo, pero puede carecer de la rigidez adecuada para una operacién satisfactoria.

La deformacién axial § debida a una carga axial F' se basa en la ley de Hooke:

F
== (4.29)

de la cual
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M

I
t~

Figura 4.9: Planteamiento de deformacién de una viga sujetada por ambos extremos sometida

a torsion

donde ¢ es la deformacién axial, L es la longitud axial del elemento antes de la aplicacién

de la carga axial, A es el drea de la seccién transversal y E es el médulo de elasticidad.

Ma
EI§ = (—)(L? - 3L 2a?
) (SL)( 3La + 2a*)
5_Ma(L2—3La+2a2)
B 3LEI
LET
M= 30

al? —3La? 4+ 2a®

donde I es el momento de inercia y ¢ es la deformacién o deflexién permitida.

4.2. Modelo cinematico y dinamico

El modelo cinemético tratado en éste capitulo tiene como finalidad conocer de forma
analitica la aceleracion, velocidad y posicién del hombro del exoesqueleto y ademas relacionar
el modelo dindmico con las fuerzas implicadas. Por otro lado, se establecen las relaciones
mateméticas entre las coordenadas articulares (o las coordenadas del extremo del robot),
sus derivadas(velocidad y aceleracién), las fuerzas y pares aplicados en las articulaciones (o
en el extremo) y los pardmetros del robot (masas de los eslabones, inercias, etcétera).

Aunque el estudio de un robot de 2 grados de libertad, como es el caso de este tipo
de exoesqueleto, por ser un tipo de junta esférica, aparenta ser relativamente sencillo, es
necesario realizar todo el analisis debido a que la configuracién del mismo presenta diferencias

muy particulares en su diseno respecto a otros. La diferencia més notable es el hecho de que
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un grado de libertad no gira sobre un pivote, balero o motor, si no que se desliza sobre un
riel curvo, sin embargo si es una junta rotacional en su andlisis.

Propiedades fisicas

La totalidad del diseno del exoesqueleto fue realizado con el software de diseno Solid Works
por lo que las propiedades fisicas fueron obtenidas directamente de célculos realizados por
el mismo. Pueden senalarse las siguientes propiedades:

Propiedades fisicas de eslabon 1 riel curvo

Masa = 1346.46 gramos

Volumen = 498687.44 milfmetros ciibicos

Area de superficie = 196318.48 milimetros cuadrados

Propiedades fisicas de eslabon 2 carro

Masa = 471.25 gramos

Volumen = 174538.12 milifmetros ciibicos

Area de superficie = 95382.72 milfmetros cuadrados

El resto de propiedades relevantes para el diseno relacionado a la robética se irdn estable-
ciendo a lo largo del capitulo con su respectivo planteamiento tedrico.

Analisis cinemadtico

La articulacién rotacional del hombro del exoesqueleto se disené en base al modelo cin-
emdtico de la junta universal, donde dos ejes de rotacién de juntas de tipo rotacionales se
encuentran perpendiculares entre si y se intersectan en el origen. Esta interseccién también
debe ser coincidente con la interseccién de los mismos ejes de rotacién de la junta esférica
del hombro.

Parametros D-H y matrices de transformacién

Los pardmetros D-H mostrados en la tabla (4.30) son los correspondientes al modelo de

junta universal perteneciente al exoesqueleto.

a o d 0
DH=1 0 5 0 q (4.30)
2 di 5 0 g

Con estos pardmetros se definen, entonces, las matrices de trasformacién definida en
(4.31)

(4.31)

f 123 Wizl

Rs.3 D3z ]
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Figura 4.10: Hipotética superposiciéon de carddn y exoesqueleto mostrando los grados de
libertad.
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por lo que la matriz de trasformacién del primer eslabén es (4.32)

cosqu 0 sing; O
04, — singgz 0 —cosq; O
1 0 0
0 0 0 1
y la matriz de trasformacién del segundo eslabén es (4.33)

COS (> sings  di cosqs

0
L4 singg 0 —cosqy dising
g =
1 0 0

0 O 0 1

51

(4.32)

(4.33)

Finalmente, la matriz de transformaciéon del exoesqueleto se obtiene multiplicando a

(4.32) y (4.33) definiendo la matriz de transformacién de (4.34) y dando como resultado a

(4.35).
T =0 A2 =0 All'lAg
COS@q1COSQe Sing; cosqpsings dycosqq cosqo
T— cos@ysSing; —cosq; sing;sings dy cos gy sin ¢y
sin g 0 — COS dy sin g
0 0 0 1
Jacobiano

Oz Oz Ox
dd1  Oq2 Oqu
J=1| %y 9y Oy

0di1  Oq2 Oq1
9z 0z Oz
ddy  dq2  Oq1

cos @y sinqy dycosqy cosqa —dy sin qq sin g9
J=|singsing dising; cosqs dicosq;sings

COS (o —dy sin g9 0

J = cos qo (d? cos ¢ sin g cos? q; + d? cos ¢ sin go sin? ¢ ) —
1 1

(—dy sin o) (dy cos? g sin® gz + dj sin® ¢ sin® g2) + 0

J = d2 cos® gy sin g (cos® ¢ + sin® ¢1) + di sin® g» (cos® q1 + sin® ;)

J = d?sin g

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)

(4.38)
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Figura 4.11: Perspectiva 1 del drea de trabajo de una junta universal

A partir del vector ps,; de la matriz de transformacién final (4.35) se obtiene la solucién

a las posiciones P,, P,y P, las cuales estdn dadas por:

x = di cOS q1 COS ¢
y = dy cos ¢o Sin q; (4.39)

z = dq sin ¢y

Cinemadtica inversa
La solucién para la cinemética inversa se obtiene por geometria, donde en (4.40) se pueden

obtener los dngulos de q; y ¢ desde una posicién definida por P, y P, dados.

g1 = arctan

* (4.40)
g2 = arcsin(})

Dadas las ecuaciones es posible encontrar la solucién para una posicién angular P, y P,
desde cualquier posicién P,, P, siempre que se cumpla que dy > /P2 + P2.

La dindmica describe, mediante ecuaciones, la manera en que se produce el movimiento
del robot debido a los pares de torsiéon y a las fuerzas que se aplican a las articulaciones
mediante los actuadores, es decir, se desarrolla un conjunto de ecuaciones que describen el
comportamiento dindmico de un robot, a lo que se llama modelo dindmico del robot.

El modelo dindmico puede usarse en el desarrollo de estrategias de control. El controlador

requiere del uso de un modelo dindmico real para lograr el desempeno adecuado del robot en
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Figura 4.13: Perspectiva 3 del drea de trabajo de una junta universal
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Figura 4.14: Perspectiva 4 del drea de trabajo de una junta universal

operaciones que requieren alta velocidad. Algunos modelos de control se basan en un mod-
elo dindmico para calcular los pares de torsién y las fuerzas en los actuadores para lograr
una trayectoria. En el caso de las simulaciones computacionales el modelo dindmico permite
pronosticar el comportamiento del robot en distintas condiciones. El andlisis dindmico per-
mite conocer todas las fierzas y momentos de reaccién necesarios para disenar y determinar
el tamano de eslabones, cojinetes y actuadores.

Cuando se conocen los pardmetros fisicos de un robot, se desea resolver los problemas
relacionados con la dindmica, es decir, la dindmica inversa y la dindmica directa. En el caso de
la dindmica inversa la problemaética radica en encontrar los pares de torsién y las fuerzas de
actuadores necesarios al generar una trayectoria del robot. La formulacién de la dindmica es
1til en el problema del control. En el caso de la dindmica directa, el problema es encontrar la
respuesta de un brazo respecto a los pares de torsién y fuerza en las articulaciones. Teniendo
los pares y fuerzas, debe calcularse el movimiento resultante del robot, como una funcién en
el tiempo.

La dindmica inversa es mds importante que la dindmica directa a la hora de controlar
un brazo, ya que la dindmica inversa es critica para el control en tiempo real, mientras la
dindmica directa es utilizada para el andlisis del comportamiento del diseno de un brazo
antes de ser construido, por medio de simulaciones.

Las ecuaciones de dindmica del movimiento pueden formularse por medio de varios méto-

dos. Una forma es aplicar las ecuaciones de movimiento de Lagrange, esto tiene de ventaja
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Cuerpo, B

Sistema coordenado, F

Figura 4.15: Momentos de masa

el que elimina las fuerzas de restricciéon de las ecuaciones de dindmica de movimiento si las
coordenadas generalizadas se eligen en forma independiente. Lo que lo hace adecuado para
el control y para la simulacién de movimiento. Las fuerzas de restriccién eliminadas pueden
recuperarse usando multiplicadores de Lagrange si se han de usar para propésitos de diseno.
Aplicando las leyes de Newton es otra forma de plantear los movimientos lineales y rota-
cionales. Las ecuaciones de movimiento de Newton y Euler para cada eslab 6n del robot da
como resultado un sistema de ecuaciones que contiene las fuerzas aplicadas y las fuerzas de
restricciénes. Asi, estas ecuaciones pueden resolverse simultdneamente para todas las fuerzas,
incluidas las que son resultado de las restricciones que no contribuyen al movimiento de los

eslabones, pero son necesarias para el diseno.

Inercia

Las propiedades de la inercia como el centro de masas, momento de inercia, etcétera, de
los eslabones que aparecen en las ecuaciones dindmicas de movimiento afectan el compor-
tamiento del robot. Por lo tanto es importante conocer estas propiedades de la inercia de

cada diseno.

Centro de masa. La masa es la cantidad de materia que posee un cuerpo de una forma y
tamano determinados. En la Figura 4.15, F' es un sistema de coordenadas cartesianas,
dV es un diferencial de volumen del material B, p es la densidad material y p es el
vector de posicién del diferencial de masa pdV desde el origen del sistema F', es decir
O. El centro de masa del cuerpo B se define entonces como el punto C' de tal modo

que su vector de posiciéon denotado por ¢ es
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Figura 4.16: Centro de masa del riel curvo

c= 1 /ppdV (4.41)
m v

donde m = fv pdV es la masa total de cuerpo B. Si p = ¢+ r se sustituye en la ecuacién

4.41 se obtiene que

1 1
c=— /deV + — /rpdV (4.42)
m v m (2

El vector ¢ es independiente del volumen V' por lo que puede extraerse del signo integral.

Ademis [ pdV = m por lo tanto (4.42) queda como

1
c=c+ — /TpdV (4.43)
m v

y eso da por resultado

/rpdV =0 (4.44)

Debido a que el diseno fue realizado en SolidWorks es posible obtener el centro de masa
directamente del software. En el caso del eslabén 1 del exoesqueleto o llamado también riel

curvo mostrado en la Figura 4.16 el centro de masa se encuentra en:

X = —80,32mm
Y = —100,39mm
Z = —19,32mm
Para del eslabén 2 del exoesqueleto, llamado también carro cremallera, mostrado en la

Figura 4.17 el centro de masa se encuentra en:
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Figura 4.17: Centro de masa del carro cremallera

X = —145,63mm
Y = —4.55mm
Z =0,0lmm

Momento de inercia y tensor de inercia. Si en la Figura 4.15 se supone que u es un
vector unitario paralelo a la linea L pasando a través de un punto de referencia como
el origen O del sistema F', y si d es la distancia del diferencial de masa pdV del cuerpo
B desde la linea L, entonces el momento de inercia del cuerpo B respecto a la linea L

se determina por un escalar positivo.

L = / d*pdV = / d"dpdV (4.45)

v

donde el vector d es ortogonal al vector unitario u, como en la Figura 4.15 y d es su

magnitud, que es igual a

d=|pxul (4.46)

Sustituyendo de (4.46) en (4.45) se tiene

LI = /|p x ul>pdV = /(p x u)" (p x u) pdV = uTTu (4.47)

v

donde
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(pxw)’ (pxu) = (p"p) (" u) — (p"uw)? =u" [(p"p) 1 —pp" | u (4.48)

donde 1 es la matriz de identidad de 3 x 3 y por lo tanto la matriz I de 3 x 3 de (4.47)

se determina por

I = / [(pr) 1— ppT] pdV (4.49)

El término I se denomina tensor de inercia o matriz de inercia del cuerpo B alrededor
del punto O . El tensor de inercia I es simétrico y un positivo-definitivo que también puede

escribirse como

Ixx Ixy Ixz
I'= Iyz Iyy Iyz (4.50)
Izx Izy 1zz

En la (4.50) la expresién para los elementos de I se determinan por

Izw = [ (2 +22)pdV = [ [ [(y*+ 2%)p(x,y, z)dzdydz
Tyy = [ (x®+ 2%)pdV = [ [ [(2*+ 2*)p(x,y, z)dzdydz (4.51)
Izz = [ (2> +y*)pdV = [ [ [(2®+y*)p(x,y, z)dzdydz

Iex = [ (> + 22)pdV = [ [ [(y* + 2*)p(z,y, z)dzdydz
Iyy = [ (a4 2%)pdV = [ [ [(2®+ 2%)p(x,y, z)dzdydz (4.52)
Izz = [ (2> +y*)pdV = [ [ [(2®+y*)p(x,y, z)dedydz
donde x, y y z representan las coordenadas del diferencial de masa pdV respecto al origen
del sistema F' o O. Los subindices zx, yy y zz denotan los ejes de coordenadas X, Y y Z del
sistema F' cuyo origen se ubica en O respecto a lo cual se calculan los momentos de inercia
Izx, Iyy e Izz y el producto de inercias Ixy, Izz e [yz. Los valores numéricos de éstos
elementos dependen de la seleccién de un punto de referencia y del sistema de coordenadas
en este punto respecto al cual estan calculadas. Mientras que los términos de inercia para un
cuerpo rigido de geometria sencilla se computan mediante la integracién volumétrica dada
por (4.51) y (4.52), los mismos tienen que determinarse en forma experimental para los
objetos de formas irregulares.
Finalmente en (4.45) la distancia d es independiente del volumen V' del cuerpo B para
el vector ¢ como en (4.42). Por lo tanto el término d puede extraerse del signo integral. Esto

da como resultado que (4.45) se reescribe como
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Ly=d? / pdV = md? (4.53)

donde el escalar d tiene una expresién que en términos de los vectores p y u queda como
d = |p X u| que es una cantidad real no negativa. En cuanto al escalar d se refiere al radio

de giro del cuerpo B respecto a la linea L.

Ahora bien, los ejes principales de inercia y momentos principales de inercia medido desde

el centro de masa del eslab6n 1 ( gramos * milimetros cuadrados ) son:

Iz = (0,83, —0,56,0,02)
Iy = (0,55,0,82,0,17)
Iz = (—0,11,-0,13,0,98)

P = 14364076,75
Py = 31949556,00
Pz = 36188135,43

Los momentos de inercia son: ( gramos * milimetros cuadrados ) Obtenidos en el centro

de masa y alineados con el sistema de coordenadas de resultados, se tiene:

Tzxx = 19974771,95 Ixy = —8236106,57
Tyx = —8236106,57 [yy = 26471595,73
Tzx = 693341,94 Izy = 403005,08

Txz =693341,94
Iyz = 403005,08
I1zz = 36055400,51

Los ejes principales de inercia y momentos principales de inercia medidos desde el centro
de masa del eslabén 2 ( gramos * milimetros cuadrados):

Iz = (0,01, —0,04, 1,00)
Iy = (0,23, —0,97, —0,04)
Iz = (0,97,0,23,0,00)

Pr =811110,94
Py = 1338309,83
Pz =1750221,78

Momentos de inercia: ( gramos * milimetros cuadrados ) Obtenidos en el centro de masa
y alineados con el sistema de coordenadas de resultados:
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Iz = 172810580 Izy = —92929,95  [xz = 3286,57
Iyzr = —92929,95 Iyy = 1359704,81 Iyz = —19221,93
[zx = 3286,57 Iyy = 1359704,81 Izz = 811831,94

Euler Lagrange

El modelo dindmico de un robot puede derivarse de manera sistemética por medio del
concepto de coordenadas generalizadas y de una funcién escalar llamada lagrangiana, que se
define como la diferencia entre energfa cinética y energfa potencial del sistema mecénico en

cuestion.

L=T-U (4.54)

donde L denota la funcién lagrangiana y, T' y U son la energia total cinética y potencial
del sistema. La energfa cinética depende tanto de la configuracién (posicién y orientacién),
como de la velocidad de los eslabones de un sistema robético. La energfa potencial depende

tinicamente de la configuracién de los eslabones. Las ecuaciones de movimiento de Euler-

d (0L oL
4 <aqg> -S4 (4.55)

Donde n es el nimero de coordenadas generalizadas independientes que se usan para

Lagrange se obtienen por

donde i =1,...,n

definir la configuraciéon del sistema. ¢; y ¢, son las coordenadas generalizadas y fuerzas gen-
eralizadas debidas a las fuerzas aplicadas correspondientes a las coordenadas generalizadas

respectivamente.

Energia cinética. En un robot que consiste en n eslabones rigidos como el de la Figura
4.18, la energia cinética de un eslabén normal i, como el de la figura 4.19, se obtiene

mediante:

1 1
donde:
¢; : Vector de velocidad lineal tridimensional del centro de masas ¢; del iésimo eslabén.

w; : Vector de velocidad angular tridimensional del iésimo eslabon.
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Efector terminal

Figura 4.18: Robot de cadena serial

Articulacién, i

Cuerpo, #i

Z

Masa: m;,
Inercia:I;

Articulacién, i + !

Sistema coordenado, F

X

Figura 4.19: iésimo cuerpo de robot de cadena serial
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m,; : Valor escalar de la masa del iésimo eslabén.

I; : El tensor de inercia o matriz de 3 x 3 del iésimo eslabén alrededor de ¢;.

El tensor de inercia I; para el iésimo cuerpo es invariante de tiempo o constante. Sin
embargo, depende de la configuracién del brazo del robot y se expresa en un sistema de

referencia diferente, como en el caso del sistema fijo:

L]y = Qi 1], QF (4.57)

donde [[;],.,

eslabén mévil 7 + 1 que se sujeta al iésimo cuerpo y @); es la matriz de rotacién de 3 x 3

es la matriz de inercia del iésimo eslabén representada en el sistema del

del eslabon 7 o el sistema 7 + 1 respecto al sistema fijo 1 o F'. La energfa cinética total T" se
da ahora por la suma de las contribuciones de cada eslabén rigido debido a los movimientos

relativos de cada articulacién.

3

T=YT=) % (maclé; + Wl Tiw;) (4.58)
i=1

i=1

Ahora, es necesario expresar la energia cinética como una funcién de las coordenadas
generalizadas del sistema. Las variables o dangulos de las articulaciones de revoluta y el
desplazamiento en las articulaciones prismaticas son las que especifican la configuracion del
robot. Por lo tanto, los dangulos y desplazamientos de las articulaciones se consideran las
coordenadas generalizadas. Para el iésimo eslabén la velocidad angular y lineal se calculan

a partir del primer eslabén de la cadena serial (Figura 4.18).

wy = Oy, (4.59)

& =wy X dy = ey X diby (4.60)

Wy = wi + Oy = €101 + €905 (4.61)

Cg=1¢1 4w X1y +ws Xde =€y X (a; + dg)él + 9 X dyly (4.62)

W; = w;_1+ Qzez = 616)1 + 6292 +...+ BZQZ (463)
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dOtCl‘ =Ci_1t w1 X1ri_1+w; X dz =€ X pliél +...+e X pué’l (464)

En las ecuaciones todas las articulaciones son de revoluta, por lo tanto, el vector e;
es el vector unitario paralelo al eje de la articulacién revoluta, mientras que a;, d y r; se
representan en la Figura 4.19. p;; es el vector que conecta el origen de la iésima articulacién
O; con el iésimo centro de masa C;. Para entonces expresarse en términos de todos los fndices

de articulaciones n.

w; = J(,_,,ié (465)
donde J,; = [Ju1dwa - Juwi0--- 0]
donde Jc,i = [JCJJC’Q tee Jcﬂ;O cee O]
. . . T
donde 0 = [91, 0o, ... ,Hn} es el vector ntridimensional de indice de articulaciones. En

(4.65) y (4.66), J,; y J.; son matrices de 3 x n. Proporcionalmente, J,,; y J.; son vectores

tridimensionales que pueden escribirse como

Jwi = €;
’ (4.67)
Para una articulacién prismatica (4.67) se modifica como
Jwi =0
’ (4.68)
Jc,i =¢€

donde 0 representa el vector tridimensional de ceros y el vector e; es el vector unitario
a lo largo de la traslacién de la articulacién prismatica. Si se sustituyen (4.65) y (4.66) en
(4.56) y luego se suma, a través de todos los eslabones, la expresion para la energia cinética

del sistema se obtiene con

1 & T 1 1.7
ﬂ:—z <m@'C@' Ci+§wi Iz‘wz‘) :—;‘9 L;0 (4.69)

- 2
=1

donde la matriz I; de n x n se determina por

Li=miJiJe+ L did,, (4.70)



64 Disenio del exoesqueleto para hombro

En (4.70) las expresiones Jg; Jeiy Ji 1iJ,; también estdn en las matrices de n x n. Si

una matriz I de n X n se define como

n

I=>"1I (4.71)
i=1
Entonces la energia cinética total puede rescribirse segin (4.69) como
1.7 .

donde la matriz I se llama matriz de inercia generalizada (GIM) del robot. La GIM
del robot I de (4.72) involucra las matrices I; que a su vez es una funcién de las matrices
Juiy Jei lo que es evidente en (4.70). Entonces el manipulador GIM es dependiente de la
configuracion o de la funcién de 6. Como se define en (4.49) y (4.50) la inercia de un cuerpo
rigido [;, el manipulador GIM [ es también simétrico y positivo-definido. Esto es por la
forma cuadrética de (4.72) que indica que la energia cinética del sistema siempre es positiva

a menos que esté en reposo.

Energia potencial. Como en el caso de la energia cinética, la energia potencial total al-
macenada en el robot, se obtiene por la suma de las contribuciones de cada eslabon.
Sobre la base de eslabones rigidos, la energfa potencial guardada en el eslabén i se
define como la cantidad de trabajo que se necesita para levantar el centro de masas
del eslabén ¢ desde un plano de referencia horizontal hasta su posicién presente bajo
la influencia de la gravedad. En el caso del sistema coordenado de inercia, el trabajo
necesario para desplazar el eslabén i hasta la posicién C; se determina por —m;cl g |
donde g es el vector debido a la aceleracién de gravedad. Por ende, la energia potencial

total almacenada en un brazo de robot se obtiene mediante

U=-> mclg (4.73)
=1

En (4.73) el vector ¢; es una funcién de las variables de articulacién o las 6 del robot.
Entonces la energfa potencial total es una funcién tinicamente de las variables de articulacion
0 y no de las velocidades de la articulacion . Adicionalmente ¢; es una funcién no lineal de

0 y por lo tanto U no puede expresarse de manera adecuada en términos de 6.

Ecuaciones de movimiento. Después de calcular las energfas cinéticas y potenciales de
todo el robot, y obtener (4.69), (4.70) y (4.73), el lagrangiano de (4.54) puede escribirse

CcOomo
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L=T-U= Z[elwmzcg} (4.74)

Ahora, la funcién de lagrange debe diferenciarse respecto a 6;, 6; y t para formular las
ecuaciones dindmicas de movimiento. Con el fin de facilitar la derivacién, se expande el
término de energfa cinética como la suma de los escalares. Suponiendo que i;; es el elemento

(,7) del GIM I del robot, entonces (4.74) puede escribirse como

L= Z [Z Zi4;0:0, 4+ myc] g] (4.75)

Puesto que la energfa potencial no depende de éi, si se toma la derivada parcial de L

dada por (4.75) respecto a f; se obtiene

n

= iyb; (4.76)

7j=1
para i = 1,...,n. Entonces (4.76) se diferencia respecto al tiempo t como
0 (0L S 0ijj 0ijj
o (a_é) = jzl [@ijej + 5 9} JZ ii;0,; +Z 9 ek] (4.77)

Tomando la derivada parcial de (4.75) respecto a 0; se obtiene

9 o [ -0
aé: ;(99 (Zzzw(w)JerJg b (4.78)

1 k=1

Puesto que la derivada parcial de ¢; respecto a 6 %4 en (4.78) es igual al vector de

(2 69
la iésima columna de la submatriz jacobiana J,; denotada por J: » entonces (4.78) puede
escribirse como
OL 1~ 0iyj . - o
50 =§Zzﬁej9k+2mjg J (4.79)
! j=1 k=1 " j=1

Mediante la combinacién de (4.76) y (4.79) se obtienen las ecuaciones dindmicas de

movimiento como

j=1

parai=1,...,n. donde
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_ n n 87,” 1 6ijk N/
hi =350 D k= (m ~ 290 > 0501
y

v = — Z mngJij (4.81)
j=1

Entonces (4.72) puede armarse para todas las coordenadas generalizadas n como

T =101+ H +~ (4.82)

donde la matriz de inercia generalizada I de n x n se define en (4.71) y los vectores
ndimensionales h, v y 7 se definen:

H=[hy,..., hn]T : el vector n-dimensional de las aceleraciones centrifugas y de coriolis.

El vector h también puede expresarse como h = c , donde los elementros de la matriz

C de n x n se obtienen mediante

ci; = ; <g;z . %aazéf) 0, (4.83)
También
Y= [v,-...7,]" : el vector ndimensional de aceleraciones gravitacionales.
T=T1,... ,Tn]T : el vector ndimensional de fuerzas generalizadas.

Otra forma de escribir la ecuacién de movimiento es sustituyendo v = G(q), H = C(q, )4

y 16 = M(q)g de forma que (4.82) se reescribe como

M(q)§+C(g.d)g +G(q) =7 (4.84)

Nota: El libro en el que me basé principalmente para el desarrollo de éste capitulo es el

de Introduccion a la robdtica escrito por Subir Kumar Saha [81]

4.3. Simulaciones

Para obtener la respuesta dindmica del exoesqueleto se eligieron las ganancias del PID
(3.10) como K, = 30,K; = 1y K4 = 5 y despues se hicieron pruebas de respuesta al
seguimiento y escalén. El primer experimento es la respuesta al escalén donde la trayectoria
es graficada en la figura (4.20). La respuesta del sistema ¢ es graficada contra la referencia
q* en la figura (4.21). Por tltimo en la figura (4.22) se muestra la evolucién de ¢,4,§ y 7.

Esta prueba muestra la estabilidad y la respuesta de el sistema durante la referencia en
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15 :

s s 1 1
-15 -10 -5 0 5 10 15

Figura 4.20: Representacion XY de la respuesta al escalén

transiciéon. La segunda prueba es la respuesta al seguimiento de la referencia mostrado en
las figuras (4.23 y 4.24). En esta prueba el hombro hace movmientos ciclicos siguiendo la
referencia. Esta prueba tiene relevancia al simular los movimientos bésicos del hombro como

en la aplicacién real.
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Posicion Angular (rad)
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Figura 4.21: Respuesta al escalén de la dindmica del exoesqueleto controlado con PID

Posicion Angular (rad)

Figura 4.22: Posicién, velocidad, aceleraciéon y torsién de las articulaciones en respuesta al

escalon
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Posicion Angular (rad)
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Figura 4.23: Respuesta de seguimiento de referencia de la dindmica del exoesqueleto contro-
lado con PID
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Figura 4.24: Posicién, velocidad, aceleracién y torsién de las articulaciones en respuesta de

seguimiento de la referencia
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Capitulo 5

Modelado de la accién del hombro
por senales electromiograficas y redes

neuronales

5.1. Sistemas de redes neuronales

La ecuacién dindmica de un robot de n-eslabones se expresa como

7= M(q)j+ Clq,4)q+ 9(q) (5.1)

donde 7 € R™ es el vector de entrada y de torsién para controlar el sistema, M (q) € <"
es la matriz de inercia del sistema, C'(q,v) € R"*" es la matriz de inercia de coriolis, g(q) € R"
es el vector de fuerza de gravedad, ¢ € R" son las posiciones angulares de los eslabones y
v € R" son las velocidades angulares.

Considerando que el anterior sistema (5.1) se aplica al hombro humano si este se asume
como un robot de 2 eslabones y la torsién estd asociada a las senales EMG, entonces el

sistema puede representarse como

T(X) = M(q)G + C(q,4)q + g(q) (5.2)

donde 7 € R" es ahora una funcién de torsién y X™ € R" es un vector de entrada de
senales EMG.

T
emg __ emg emg . emg emg
X - [.fEn 7'£Un—17 a$2 7$1 } (53)
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Del sistema anterior, se tiene que

v=_E, (™) (5.4)

Considerando (5.2) siendo un modelo en tiempo continuo para n-entradas y n-articulaciones
se tiene que
M(q)a—M(q)a+ C(g, ¢)q = 7(X™) (5.5)
donde q € R", q = [#; -- -Qn]T, q es el desplazamiento angular, M € R™*" es la matriz de
masa, C' € R'" es la matriz de inercia de coriolis. Se define a z; (t) = qy z2 (t) = q, y el

modelo (5.5) se transforma en el siguiente modelo de espacio de estados

z(t) =Az(t)+Bu(t) (5.6)
t 0 0 0
donde z(t) = z(?) , A= , B= . Al no existir fuerzas externas
0 0 —MIC M7

el sistema es estable.
Para discretizar el modelo continuo se asume que el control y las fuerzas externas son

constantes en el periodo de muestreo 7'.
u(t) =u(kT) kKT<t<(k+1)T
El modelo en tiempo discreto (5.6) queda como
z(k + 1) =Agz(k)+Bgu(k)+Fyq (5.7)

donde z(k) es el vector de estados, Ay es la matriz de estados, Ay = e, By es el vector
de entrada, By = ( / GATdT) B, u(k) es la entrada escalar, Fy,(k) es la incertidumbre del

modelado.

x(k+1) =flg(k),v (k)] (5.8)
donde &, (z°™) € R" es un sistema no lineal a identificar. Primero se considera una red

neuronal de una sola capa representada por

(k) = ¢ [Z wer™ (k) (59)

donde el vector de pesos W = [wl Wy -+ wm] € R™™ y ¢ es un vector de funciones
de m—dimension. La funcién de activacion ¢,(.) es sigmoidal. X" (k) es el vector de

entrada discreta definida como
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Xm9(k) = [am9(k), 22 (k), -, 2™ (k), 25" (k)] (5.10)

n

La planta a identificar es representada por

(k) = &, (X(K)) (5.11)

Segun el teorema de Stone-Weierstrass, la funcién no lineal de torsién puede ser escrita

Ccomo

o(k) = ¢ [Z wzxzm%k)] — (k) (5.12)

donde w es el e-elemento del vector W* de pesos 6ptimos y 1 (k) es el error del modelo.
Como ¢ es acotado y la salida de la planta se considera acotada entonces u (k) es acotado
como p? (k) < m. El valor 7 es una constante positiva desconocida.

El error de la red neuronal es definida como

é(k) = o (k) — v (k) (5.13)

Usando las series de Taylor en la expresion [y " w.xzt™ (k)] puede expresarse el error

de la identificacién como

e(k)=¢ [Z wefvimg(k)] —¢ [Z wea™ (k)

+u (k) =¢ [Z weximg(k’)] [Z o™ (k)
- T 51

donde W, = w, —w}, ( (k) =€ (k) + u(k), € (k) es el error de aproximacién de segundo

orden. ¢ es la derivada de la funcién de activacién no lineal ¢(.). Como ¢ es una funcién
sigmoidal, ¢ (k) es acotado €% (k) <  donde £ es una constante positiva desconocida. El
siguiente teorema demuestra un algoritmo de aprendizaje estable de una red neuronal discreta
de una capa.

A continuacién se tienen los siguientes conceptos de estable entrada estado (ISS). Se

considera el siguiente sistema no lineal en tiempo discreto
w(k+1) = fle(k),uk)], yk)=hlzk) (5.15)

donde u (k) € R™ es el vector de entrada, x (k) € R" es el vector de estados, y y (k) € R’
es el vector de salida. f y h son funciones no lineales f,h € C°. Entonces se tienen las

siguientes definiciones:

+¢ (k)
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Definicién 5.1 Un sistema como el de la ecuacion (5.15) se dice que es stable entrada estado

global si existe una IC-funcion v(-) (continua y estrictamente creciente y(0) = 0) y una KL

-funcion B (-) (K-funcion y lim B (sx) =0), tal que, por cada u € Lo (sup {||u(k)||} < o0)
S —00

y cada estado inicial 2° € R™, se tiene que
& (k, 2% u (B)) || < 8 (||2°]] . &) + (lu (B)]) (5.16)

Definicién 5.2 Una funcion V : R — R > 0 es llamada funcion 1SS-Lyapunov para un
sistema (5.15) si: (a) existen las Koo-funciones aq(+) y as(-) (K-funcion y lim f(s;) = 00)
tal que A

ai(s) <V (s) < as(s), VseR" (5.17)

(b) Existe una Koo-funcion as(-) y una K-funcion ay(-) tal que
Virn = Vi < —as(flz (B)]]) + calllu (W)]]), V 2 (k) € R*, u (k) € R™ (5.18)

Teorema 5.1 Para un sistema no lineal discreto en el tiempo, lo siguiente es equivalente

[26]
» Fsto es estable entrada estado (ISS).

= FEsto es estable y robusto.

s FEsto admite una funcion estable ISS-Lyapunov.

Propiedad. En un sistema no lineal 1SS, las salidas de un sistema permanecen acotadas
cuando sus entradas son acotadas.

En la ecuacién (5.15) se tiene que:

y(k) = hlz (k)] := Fy [z (k)

x y(k+1) = h{f [z (k) u(k)] := Fa [z (k) u (k)]
y(k+n—1):

} (5.19)
Folz(k),u(k),u(k+1)---ulk+n—2)

Denotando que Y (k) = [y (k) ,y (k+1),---y(k+n—1)]" yUk) = [u (k) ,u(k+1),---u(k+n—2)]",
entonces Y (k) = Flz (k),Uk)], F = [F,---F,]". Si 9% es no singular en z = 0, U = 0,

la ecuacién (5.19) puede expresarse como z(k+ 1) = g[Y(k+1),U(k + 1)]. Esto lleva a el

modelo NARMA:
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donde
XK =yk-1,yk-=2), uk—d ,utk—d-1),---1" (5.21)

® (-) es una ecuacion diferencial no lineal desconocida representando la dindmica de la planta,
u (k) y y (k) es una entrada y salida escalar medible, d es un retardo de tiempo. Se puede
ver que segun la Definicion 5.1,5.2 y el Teorema 5.1 no dependen de un modelo matemaético

exacto de un sistema no lineal.

Teorema 5.2 Si es usada una red neuronal de una capa como en la ecuacion (5.9) para
identificar el sistema no lineal de la ecuacion(5.11), la siguiente ley de actualizacion de

pesos gradiente sin modificacion robusta puede acotar el error de identificacion é (k).

we(k + 1) = we(k) — n(k)é (k) @'z (k) (5.22)
1 0
1+ ||’ XemoT (k)||*

donde n(k) = <n<l1

Demostracion. Se selecciona la funcién de Lyapunov siguiente
— 2 " —
k) = HW(k)H -3 @ :tr{WTW} (5.23)
i=1

De la ley aprendizaje para la actualizacién de pesos (5.22)
W (k+1) = W(k) = n(k)e (k) o' X7 (k) ) ;
AV(E) = V(k+1)— V(k) = HW n(k)e (k) @ XemoT ( )H - H’W(k)” (5.24)
= n2(k)e? (k) [l X9 (k)||” = 2n(k)e (k) @' W (k)X (k)

U
L+ ||/ XemoT (k)|

De la ecuacion (5.14) y considerando que 0 < < 1,0 < n(k) <n < 1,n(k) =

AV(E) = PR () ¢ X (1) 2n(8) e () [e () = € (1)
e e e <>e2 (k) + (k)G (k)
- =(E) [1= () [} X ()] 2 )+ )G () 5.25)
< —n(k) [1—77 RS ] B ()
L+ i X ()]
< —me? (k) +n¢* (k)

_ Ui o K _ ¢ "y emgT 2
dondeﬂl—i—m{l 1+J>0,/§m]§LXH¢X 9T (k)|

nmin (@7) < V(k) < nméx (@} )
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Figura 5.4: Estructura de red neuronal identificadora

donde n x min (w?) y n x max (w?) son K..-funciones, y me? (k) es una K -funcién, n¢? (k)
es una K-funcién. De las ecuaciones (5.14) y (5.23) se sabe que V (k) es la funcién de e (k) y
¢ (k) , asi V (k) permite la estabilidad de entrada a estado de Lyapunov como en la definicién
5.2. Del teorema 5.1 la dindmica en la identificacién del error es estable en la entrada a
estado. La entrada es correspondiente al segundo término de la tltima linea en (5.25). En el
error del modelado ¢ (k) = € (k) + p (k), el estado es correspondiente al primer termino de
la dltima linea en (5.25) como el error de identificacién e (k). Debido a que la entrada ¢ (k)

es acotada y la dindmica es estable en entrada estado, el estado e (k) es acotado. m

Comentario 5.1 La ecuacion (5.22) es el gradiente descendente para el ajuste de pesos, el
valor normalizado del coeficiente de aprendizaje n(k) es variante en el tiempo asegurando
que el proceso de identificacion es estable. Al ser facil de usar este proceso de entrenamiento

no es necesario buscar un valor n(k) apropiado para lograr una rdpida convergencia.

Comentario 5.2 Si a la ecuacidn (5.9) se agrega una matriz A € R'™™ entonces ¢ es una

vector funcion m— dimensional
o(k) = Ap (W (k)X (k)], W(k)e R™" (5.26)

Y la ecuacion (5.22) de ajuste de pesos se convierte en

_ _ Ui e " AT yremgT
Wi(k+1)=W(k) I [ AT X (k)||2 (k) A" X (k) (5.27)

Se tiene la siguiente red neuronal definida como

Mp m2 mi
0 =Y wiep(-- -0, (Y wire (Y wpat™))) (5.28)
h=1 f=1 e=1
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donde cada w,, € R*™ es un vector de n vectores de pesos de las n capas de la red neuronal,
@ es la funcién de activacion de cada neurona.

Debido a que las redes neuronales multicapa no son el modelo matematico de un sistema,
su comportamiento de la salida usualmente no converge totalmente con el sistema identificado

y siempre existe un error en la salida del sistema por lo que debe considerarse

v= [iwh on(- -y ngf i Zwm ) ] — My (5.29)

donde g, es el error del modelo y w%" son los pesos no conocidos los cuales al ser ajustados
influyen directamente con el error y,. Cuando el sistema es identificado entonces el sistema

puede ser descrito como

Uy = [ w;" e (- Py ngfSOf Zw;; ) ] — f (5.30)

h=1
donde ﬁ es el error del modelo identificado y wh’ son los pesos conocidos y ajustados por

algun proceso de aprendizaje. El sistema identificado se puede diferenciar al sistema no
Jel| = [l -

identificado debido a que ’

El error se define como

€t = {)t — Ut (531)

Si se considera que en tiempo discreto V (k) € R™ es el vector de pesos n o capa de

salida y W (k) € R™*™ estd conformado por los n — 1 vectores de pesos de las capas ocultas
entonces la red neuronal multicapa se puede expresar como [14],

0(k) = V(k)p W (k)X (k)] (5.32)

donde (k) es la salida escalar y X (k) € R™*! es el vector de entrada definido en (5.10). La
funcién de activacién ¢(.) es sigmoidal.
Usando el error e (k) (5.13) se entrena la red neuronal (5.32) de forma que 0(k) se aprox-

ime a v(k). El sistema no lineal (5.11) puede ser representada como

v(k) = Vi WX (k)] — p (k) (5.33)
donde V* y W* son el conjunto de pesos no conocidos con el minimo error (k) del modelado.

Asi el sistema no lineal (5.11) también puede ser representado como

v (k) = Vo [W*X™ (k)] — § (k) (5.34)
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donde V' es una matriz conocida definida arbitrariamente. De tal forma que es usual que
16 (R = [ (R)I-
Usando las series de Taylor, como se ve en (5.14), en la expresion W (k)X ™ (k), el error

de identificacién puede ser representado como

e(k) = V(k)e[W (k)X (k)] = VO WX (k)] + 0 (k)

e(k) = V (k) [W (k)X (k)] — VO [Wp X (k)]
+V0 [W (k)X (k)] — VO WX (k)] + 6 (k)

e (k)= V() [W (k)X (k)] + Vo'W (k)X (k) + ¢ (k)

(5.35)

donde ¢ es la derivada de la funcién de activacién no lineal ¢ (-) de la expresion W (k)X (k),
W (k) =W (k)—W*, V(k) = V(k)—V°, ¢ (k) = V% (k)+0 (k) donde ¢ (k) es la aproximacién
de segundo orden de la serie de Taylor.

Como el sistema (5.11) es de lazo abierto, se asume que sus entradas y salidas son acotadas
y estables. Debido a que la funcién sigmoidal ¢ es acotada, se puede asumir que § (k) en
la ecuacién (5.34) es acotada y por lo tanto ¢ (k) y ¢ (k) en (5.35) también es acotada. El
siguiente teorema muestra un algoritmo de aprendizaje backpropagation estable para redes

neuronales multicapa en tiempo discreto.

Teorema 5.3 Si es usada una red neuronal multicapa como en la ecuacion (5.32) para
identificar un sistema no lineal de la ecuacion (5.11), el siguiente algoritmo de aprendizaje

backpropagation puede acotar el error e (k)
W(k+1) =W(k) — ne (k) ' VO XemdT (k)
V(k+1) =V(k) — e (k) o"

U
L+ [l VOrXemsT (k)||* + [l

T
= limsup — Z
k:

(5.36)

donde n(k) =

que

, 0 < n < 1. El promedio del error satisface

ﬁli

(5.37)

T—o0

donde ™ =

U [1 - M] > 0,k = miix (WVOTXemgT O + l1e1P) . = mix [¢* &)

Demostracién. Se tiene una matriz positiva definida L(k) como

b = [ ’

(5.38)

De la ley de actualizaciéon de pesos (5.36), se tiene que

W(k+1)=W(k) —ne (k) dVIXT (k), V(k+1)=V(k)—ne k)" (5.39)
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Si ¢ es una matriz diagonal y con la ecuacion (5.35) se tiene que

AL = [WH) — me (1) VT XT B[ +[|[70) — me )7 || [T 0w
= 2 (K)e® (k) ([l VOrXT ()*+ lell”) = 200k) le (k)| | VoQ W (k)X (k) + V'( wH
= 2 (k)e? (k) ([le'VorXT W)+ lel*) = 200k) lle (k) [e <> I

—me? () [L= (k) ([ VOrXT (®)[* + l?)] +ne?

< —me? (k) +nc? (k)

IN

(5.40)

como 7 es definida en (5.37) entonces

n [mln( ) + min (v Z)] < L(k)<n [méx (11722) + max (572)]

7

donde n [min (w?) 4+ min (v?)] y n[méx (w?) + méx (v?)] son K.-funciones, and me? (k) es
una Ko.-funcion, n¢* (k) es una K-funcién. De (5.35) y (5.38) se tiene que V}, es la funcién
de e (k) y ¢ (k), asi Ly permite la estabilidad de entrada a estado de Lyapunov como en la
definicién 5.2. Por el teorema 5.1 la dindmica de la identificacién el error es de entrada a
estado estable. Como la entrada ¢ (k) es acotada y la dindmica es estable, el estado e (k) es
acotado.

(5.40) queda de tal forma que
ALy < —me’ (k) +n¢? (k) < we? (k) +n¢ (5.41)

Resolviendo (5.41) desde 1 hasta T', y asumiendo que Ly > 0y L; es una constante, se tiene
que
Ly — Ly < —m 3 g e (k) +TnC
T ke € (k) < Li— Ly +Tn¢ < Ly + Tn¢
(5.37) es estable. m

Comentario 5.3 La normalizacion de los rangos de aprendizaje n(k) en (5.839) y (5.36)
son variantes en el tiempo, siempre que se asequre la estabilidad del proceso de identificacion
durante el aprendizaje. Estos valores de ganancia de aprendizaje son simples de escoger, ya
que no se requiere informacion previa. Por ejemplo, se puede seleccionar n = 1 y evitar el
problema de una rdapida convergencia sacrificando la estabilidad del aprendizaje. St n es una
funcion en zona muerta:

n{ n=0 sile(k)|<

¢
n=r1q sile(k)|>¢
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Comentario 5.4 Si se asume que una red neuronal no puede identificar y emular exacta-
mente un sistema no lineal, no es posible encontrar los pesos de convergencia. Si se asume
que las redes neuronales no pueden igualar sistemas no lineales exactamente, no es posible
encontrar los pesos de convergencia y solo es posible forzar la salida de la red neuronal a
sequir la salida del sistema. Por ejemplo, la identificacion del error es estable. Aunque los
pesos no alcanzan a converger en los valores dptimos, (5.37) muestra que el error en la iden-
tificacion como un radio de esfera %Z . Incluso si la entrada es constantemente excitada, el
error de modelado C (k) no logrard que los pesos converjan a los valores éptimos. Esto sucede
cuando el error es convergente pero los errores de los pesos son muy altos debido a que la
estructura de la red no es definida correctamente. La relacion del error de salida y el error
de los pesos es mostrado en (5.14) y (5.35). El caso simple es cuando se usa LINE en los

pesos y la red neuronal es capaz de igualar la planta no lineal exactamente.

planta: v =W*p [ X9 (k)]
red neuronal: v = Wiyp [ X™ (k)]
error de salida: (v —0) = (W* = W) p [ X (k)]

Si ¢ [X (k)] es grande y el error de la salida (v — ) es pequeno, esto no significa que la

convergencia sea adecuada debido al error de los pesos (W* — W,).

Comentario 5.5 FEl ruido o perturbaciones es un problema importante en la identificacion
de sistema. Hay dos tipos de perturbaciones: internas y externas. Las perturbaciones internas
pueden ser debido a un parametro o factor § (k) no considerado en el modelado (5.34). Una
perturbacion acotada mo tiene efecto en las demostraciones anteriores pero pueden incre-
mentar el error de identificacion si la perturbacion interna se incrementa. Una perturbacion
externa puede deberse a un error de instrumentacion, ruido, etcétera. Dentro de la red neu-
ronal el ruido puede ser amplificado en cada capa de la misma. Por ejemplo, el ruido < (k)
es amplificado por Vi [Wis (k)] hasta la salida. El ruido proveniente de la instrumentacion
es amplificado durante el entrenamiento debido al error (5.36), por lo tanto los pesos de la
red neuronal son influenciados por el ruido de su salida. Por otro lado, las pequenas pertur-

baciones externas pueden acelerar la convergencia con la teoria de una excitacion constante.

5.2. Modelado de la accién con redes miltiples

Las redes neuronales no convergen exactamente con la respuesta de los sistemas no lin-

eales, por lo que el error ﬁ depende de la estructura de la red neuronal. Cuando las condi-



82 Modelado de la accién del hombro por senales electromiograficas y redes neuronales

Figura 5.5: Modelo de red neuronal muiltiple

ciones de operacién de procesos no lineales son cambiantes y complejas, no es suficiente un
s6lo modelado del proceso para identificar el sistema, por lo que modelos multiples pueden
mejorar la precision de identificacién. Aunque una red neuronal puede identificar cualquier
sistema no lineal, el error de la misma puede ser grande si la estructura de la red no es
apropiada. Como no es posible encontrar la estructura apropiada para identificar cada sis-
tema se usan varias redes neuronales para seleccionar la mejor salida con un algoritmo de
conmutacion.

En la Figura 5.5 se define la estructura de varias redes neuronales tales que

. w1, 1,1
L0y =3 wy " (- (Zf lwgf %e(ZmH Wi, zg™)))

~ n 27 2 1
Iyt g = 30w, "y (Zf 1 wgf SDf(Zmll Wie zg™))) (5.42)
1
Iy o 05 =3 50wy e (- ‘Pg(Zf 1 wgf SOf(ZZLH w;‘“e zg™9)))
donde I - - - I, son identificadores neuronales y sus salidas son ¥y - - - 0, respectivamente.
Al hacer uso de un selector que elije la red neuronal /,, mas 6ptima se obtiene que se minimiza

el error v; — v.

= th on(- -+, ngf ©; Zw”l amay (5.43)

donde k = {1,2, ..., N}. Al tener multiples redes neuronales se puede mejorar el rendimien-

to de la identificacién usando un nimero finito de las mismas {I;}7_;
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Se calcula entonces el error A; (A; =7; —x, i =1---0) de cada red neuronal [; peri-
odicamente. Asi, es posible seleccionar la red neuronal identificadora x para minimizar los
indices de rendimiento. Por lo que se define el indice de rendimiento .J; para cada red neuronal

CcOomo

Ji(t) = k1A (t) + Ky /t A2(7)dr (5.44)

donde k7 > 0 y ko > 0 son pardmetros de diseno. Cuando se identifica el sistema, el error
es causado por una estructura incierta y parametros inciertos. El problema de la estructura,
se resuelve conmutando entre miiltiples redes neuronales. Los pardmetros se resuelven actu-
alizando los pesos de cada red neuronal. Cuando la actualizacién de pesos no disminuye el
indice de rendimiento, entonces se conmuta a otra red neuronal. Pero cuando se tiene una
red neuronal nueva, primero debe usarse el método de actualizacién de pesos para disminuir
el error de identificacién hasta que los pesos logren la convergencia. Recuerde que mientras
los pesos son actualizados no hay conmutacién. Para monitorizar el indice de rendimiento
de las redes neuronales multiples, se requiere un esquema de conmutacién y para prevenir

una conmutacion erritica se usa un algoritmo de histéresis.

p(J)=min{i| J; < J;, i,5€Q} (5.45)

donde J = [Jy, Ja, - - - Jy|. Se define la funcién de actualizaciéon de pesos como

1 o1t o 1 P R
w;i (t) = 3 ‘tr (W TWy}) — - / tr (WIWE) dr| + 5 |t (VTV)) = - / tr (VTV!) dr
0 0
(5.46)
El algoritmo de conmutacién es
(i ) = i if Ji(t) < Jp)(t) + hor w; (t) > 1 (no conmuta) (5.47)
p(J) if Ji(t) > Jy(t) + h and wyy) (t) < 1 (conmuta)

donde h > 0 es la constante de histéresis, [ > 0 es el limite de los cambios de pesos.

Se elige [ como el algoritmo de conmutacién. La entrada de la funcién de conmutaciéon « es
dada por

k(t)=m[s" (t),J], & (0)=1o (5.48)

donde iy es la condicién inicial en  y £~ (t) es el limite inferior de x(7), k™ (t) = lTl_rg o(T).

El proceso de conmutacion en el tiempo ¢ = 0~ comienza desde una condicién inicial ig y K

permanecerd en este estado hasta que t; > 0 cuando J; > J; + h y w; (t) < [. En el tiempo
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t1, k conmuta al estado j. Se define S como el conjunto de constantes de la funcién por

segmentos s : (0,00) — €.

Lemma 5.1 Para cualquier T, existe al menos un entero kg € € tal que por cada s € S,

el indice de rendimiento J,,(t) en 5.44 es acotado en [0,Ty).

Lemma 5.2 Para cada s € S y cada j € Q, el indice de rendimiento J;(t) en 5.44 tiene un

limite que puede llegar a infinito cuando t — Tj.

Demostracién. El hombro humano puede ser expresado como un sistema no lineal

Zw 0i(- -, Zw 2o, Zw“ m9))) = £, (XM) (5.49)

Como ¢(z) en 5.43 es una funcién 81gm01dal, £,.(X™9) es el Lipschitz local. La constante
de histéresis h y el limite en w; (t) asegura que existe un intervalo minimo (0, ;) en cada &
constante. Si una conmutacién ocurre en tq, la constante de histéresis h y el limite [ pueden
asegurar el intervalo méximo (t1,%2) en cada x constante. Asi, se puede concluir que este
debe estar en un intervalo [0, 7s) en el cual existe un par unico (X", k) con X“™ continuo
y Kk constante que satisface a (5.43), (5.44), (5.47) y a (5.48). También, en cada subintervalo
[0,¢) C [0,T%), k puede conmutar solo un finito nimero de veces.

En [0,7}) existe una cantidad finita de redes neuronales identificadoras implicadas. El
teorema 5.1 explica que el error de la identificacién es acotada de forma que en el tiempo
finito ¢ existe al menos un ko € Q2 tal que (5.44) es acotado.

Como en [0, Ts) existe una cantidad finita de redes neuronales identificadoras entonces
(5.44) tiene un limite en t — T, por lo que (b) es estable. m

El siguiente teorema explica el comportamiento del sistema de conmutacién (5.43), (5.44),
(5.47) y (5.48).

Teorema 5.4 Si una red neuronal maltiple como la ecuacion (5.43) y el algoritmo de con-
mutacion (5.47), entonces existe un tiempo T* el cual
1) Para todo T > T*, Jyp+y es acotado en [0,T).

2) La entrada de la funcion de conmutacion k(t) es constante.

Demostracién. El lema 1 establece que en [0, T™) existe un J,,(t) acotado. Este teorema
busca la existencia de J,(+) actoado en (0*,7"), T > T*. Si se define que [0, T) es el intervalo
méximo en que (5.43), (5.44), (5.47) y (5.48) tiene una solucién unica (X, k) desde un
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estado inicial fijo (X7, ). El lema 1 (1) establece que en [0,T) existe al menos kq tal
que J; es acotado. También debe existir otro x; tal que en [0,7") existen redes neuronales
identificadoras infinitas. En este caso J; no es acotado. En [0,7) se definen dos subgrupos
separados €2, y €, donde J; es acotado en €, y no acotado en 2. Por el lema 1 (1) se sabe

que el grupo €, no es vacio.
Ji(t)<ec<oo i€y, te[0,T), ¢>0 (5.50)
Cuando J; se encuentra en €2, entonces J; no es acotado. Esto se puede expresar como
Ji(t) >c+h, i€Q,, t€[0,T) (5.51)

Por el lema 1 (2) se sabe que cuando t — T', J;(t) tiene limite. Entonces existe t; el cual

es cercano a ' tal que
|Jz(t> — Jz(t1)| < h/2, 1€ Qb, te [tl,T) (552)

por lo que (5.52) indica que por cada i € ), existe ¢; tal que J;(t) tiene una variacién
pequena en t € [t1,T") la cual no es mayor que la mitad de h. Cuando los pesos convergen el
algoritmo de conmutacién no considera los pesos para seleccionar [. Solo queda considerar
el caso w; (t) <.

Primero se verifica si Jy(r+) es acotado. Hay que suponer que después de ¢; se tienen dos

redes neuronales identificadoras ¢ y j:
De 5.47 se tiene que x no conmuta despues de t; entonces J;(t) satisface (5.50). Si se
tiene que T* = t; y k* = k(T™) en (5.50) se tiene
JH(T*) <c+h, te [T*, T) (554)
De esta manera J,,7+) es acotado en [0, 7).
Se supone que el tiempo ty € [t1,7T)

Kk conmuta en t, entonces este permanece constante en t € [ta, T').

Si se tiene que T* =ty y k* = k(T™)

Ji(ts) > Jes(ta) + h > Je(ty), j€Q (5.56)
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Como 2, es no vacio, entonces existe un J acotado antes de t, tal que
c> Jj (tg)

por lo tanto como en (5.56), J,- es acotado en [0,7) y £* € (.
En el caso de la conmutacién infinita:

Si j € ), para cualquier ¢ € [ty,T), cuando t, es cercano a T'
S () = Ji(t) = [Jar (1) = S (t2)] + [T (t2) — Ji(t2)] + [J(E2) — J;(1)]

En (5.56) se tiene que Jy+(t3) — J;(t2) < 0 entonces

Jox (t) = Jj(8) < [T (8) = Jox (t2)] + [J;(E2) — J;(1)]
< [T (t) = T (t2) ] + [T (t2) — J;(2)]

Segtin la definicién (5.52) entonces (5.59) se convierte a

in* (t) - J](t) < h7 te [t27T)7 .] € Qb

Si j € Q, se tiene que Ji«(t) es acotado entonces (5.50) y (5.51) implica que

JH*(t)—JJ(t) SC—<C+h) Sh, t e [tg,T), jEQu,

y para todo j € ()

Je(t) < J;(t) + h, tE [y, T)

(5.57)

(5.58)

(5.59)

(5.60)

Comentario 5.6 La comprobacion de este teorema es diferente a Hysteresis Switching Lem-

ma en [67]. Dado que primero se usa una red neuronal mailtiple para la identificacion

de sistemas; de esta forma, no se requiere suponer lazos abiertos. Estas condiciones son

demostradas en el lema 1. Ademds el algoritmo de conmutacion con histéresis es cambiado

seqiin la propiedad especial de redes neuronales identificadoras; ast, la comprobacion también

considera las condiciones de los pesos.

Partamos de que tiene la estructura de redes neuronales miltiples mostrada en la Figura

5.6; donde [ - - - I, son las redes neuronales y sus salidas son 9y - - - 9, respectivamente. Para

reducir el error ©; — v se usa una red neuronal que combina todas las salidas para deducir la

mejor convergencia: red que se define como:
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ROBOT
g

e

Figura 5.6: Estructura de redes neuronales muiltiples con red combinadora.

o= wion(-- 0,3 whpeos (Y wienn)) (5.61)
h=1 f=1 e=1

donde ¥ es la salida del sistema y © € R" es la la salida de las redes neuronales multiples.

Por lo que el error de la red neuronal I; se define como
€ =0;— 0 (5.62)
donde e € R "y v € R. Téngase en cuenta que el error de la red combinadora

eR
debe ser tal que é %

)
0 <
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Capitulo 6
Sistema de control

El sistema del exoesqueleto estd formado por muiltiples partes mostradas en el diagrama
de la Figura 6.1. La planta o parte central del sistema es el hombro del cuerpo humano.
De este existen dos salidas: los impulsos eléctricos que se capturan desde la superficie de la
piel con los sensores EMG y la torsién que ejerce el hombro en el exoesqueleto. La torsién
ejercida en el exoesqueleto da como resultado un cambio de posicién del exoesqueleto. Las
senales EMG recogidas por los sensores son amplificadas y posteriormente digitalizadas por
un ADC. Estas senales digitales son derivadas hacia la red neuronal directamente, un filtro
de pasa bajo IIR y un filtro Kalman. Posteriormente las senales de salida de los filtros
son direccionadas a la red neuronal. Todas estas salidas conforman las entradas de la red
neuronal. La salida de la red neuronal pasa por un filtro de pasa bajo y esta salida del filtro
es la salida de velocidad angular v de las articulaciones ¢q. Esta senal ¢ se integra y para
tener la salida de la posicién de referencia p(k) y la posicién g obtenida de los sensores del
exoesqueleto el controlador PID, tienen como salida una corriente ¢ que los motores a su vez
convierten en torsiéon 7(X°™), que sumada a la torsién aplicada por el hombro del usuario
cierran el sistema.

Este capitulo explicard la integracién de todo el sistema y su funcionamiento.

6.1. Sistema Electromecanico

A continuacién se describiran los componentes del hardware de control del exoesqueleto,
el cual por medio de la interfaz UART de una PC, envia los comandos a los servos que
proporcionan la energfa mecdnica para darle movimiento al exoesqueleto. Este proceso estéd

mostrado en el diagrama de la Figura 6.2.
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Superficial =] Amplificador || ADC
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Figura 6.1: Diagrama del sistema de exoesqueleto completo
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de

control |&—
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UART <

Servos

———3| Exoesqueleto

Figura 6.2: Diagrama del sistema de exoesqueleto
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B — e — o —

Powrer line

Figura 6.3: Esquema bésico del sistema electromecdnico

Se describirdn a detalle las partes del sistema electromecédnico y su funcionamiento. Se
explica el protocolo de comunicacién de los servos al programa de control y, posteriormente, se
describe el programa de control que permite controlar la torsién y posicién del exoesqueleto.

El sistema electromecénico del exoesqueleto estd conformado por partes que son eléctric-
as, electrénicas y mecdnicas cuyo fin es darle fuerza y movimiento al exoesqueleto obteniendo
la energia de una fuente de poder y siendo controlado por un software a través de la comu-
nicacién. Figura 6.3.

El sistema electromecanico del exoesqueleto estd dividido en las siguientes partes:

= Servomotores. Su parte principal es el motor de corriente continua y su tarea es la de
convertir la corriente eléctrica en fuerza mecdnica en cantidad suficiente para mover
el exoesqueleto. Adicionalmente esta fuerza debe ser controlable para que el sistema
de control pueda determinar posiciones y fuerzas a través de comandos. Internamente,
estd conformado por un motor de corriente continua, una tarjeta de control con un

microprocesador, sensores y una caja reductora.

= Fuente de poder. También llamada fuente de alimentacién es la parte encargada de
otorgar la energia eléctrica para operar los servomotores del exoesqueleto. Puede ser

una bateria quimica o un sistema conversor DC-DC o AC-DC.

» Comunicacién. Fisicamente es un cable, por el que se transmite el protocolo de co-
municacién con los servos, Indican hacia ellos las 6rdenes de control y desde ellos se

obtienen los datos de retroalimentacion.

= Interfaz Serial TTL a USB. Es el médulo que se encarga de conectar la comunicacién

TTL de los servos a la PC directamente, conectdndose en el puerto USB.

A continuacion se puntualizan cada una de las partes del sistema electromecdanico.

Servomotores
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Son 4 servomotores usados en el exoesqueleto, dos para cada hombro y cada servomotor
da el movimiento a cada grado de libertad del mismo. Todos los servomotores usados en el
exoesqueleto son de la marca Dynamixel modelo MX-64T, Figura 6.4. La eleccién de este
servomotor fue dada por sus caracteristicas de control, fuerza mecénica, voltaje de operacién
y dimensiones reducidas.

De sus caracteristicas se pueden resaltar las siguientes:

» Microcontrolador (MCU): ST CORTEX-M3 (STM32F103C8 @ 72MHZ,32BIT)

= Sensor de posicién: Encoder magnético sin acoplamiento mecénico de 12 bit y rango
de 360 grados

= Motor : Maxon

= Velocidad de comunicacién: 8000 bps 4.5 Mbps
= Algoritmo de control: PID

= Resolucion: 0.088°

= Rango de movimiento: 0° a 360° sin tope

= Peso: 126 g

= Dimensiones: 40.2 mm x 61.1 mm x 41 mm

» Relacién de reduccién mecédnica: 200:1

s Torsién méxima: 6.0 N.m alimentado a 12 V y 4.1 A
» Velocidad en vacio: 63 rpm (a 12 V)

= Temperatura de operacién: -5 °C' a +80 °C'

= Rango de Voltage operativo: 10 a 14.8 V

= Tipo de comunicacion: Digital

» Protocolo de comunicacién: TTL Half duplex Asynchronous Serial Communication (8
bit, 1 stop, No Parity))

» Rango de identificadores: 254 ID (0-253)
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Figura 6.4: Servomotor MX-64

= Datos de realimentacién: posicién, temperatura, fuerza de carga, voltaje
» Material: Reductores de metal y carcasa de plastico

= Corriente en espera: 100 mA

De los pardmetros de diseno los que se utilizaron para realizar el cédlculo de fuerza del
esqueleto es la torsién maxima y su velocidad. Los demds pardmetros fueron usados para la
ley de control.

Fuente de poder

La fuente de poder mostrada en la Figura 6.5 es un dispositivo que suministra un potencial
eléctrico para alimentar los servomotores del exoesqueleto. Por cuestiones de practicidad y
debido a que el exoesqueleto no se someterd a aplicaciones que requieran movilidad se dispuso
de una fuente conversora AC-DC conectada a la red eléctrica local. El potencial de salida es
de 12 Voltios (requerido por los servomotores) y la corriente que administra es de 3 Amperios
necesarios para operar los servomotores simultdneamente a plena potencia.

Comunicacién

La comunicacién con los servomotores es del tipo serial asincrona half duplex, con paquetes
de 8 bits mas 1 bit de parada sin paridad Figura 6.6.

Esto quiere decir que para enviar y recibir los datos desde y hacia el servomotor solo se
requiere un solo cable o linea ya que todos los bits se envian de forma secuencial por ahi. En

la implementacién esto ofrece la ventaja de que no se requieren miiltiples cables por cada
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Figura 6.5: Fuente de poder
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Figura 6.6: Diagrama de tiempo de la comunicacién serial
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servo y tampoco se requiere un sistema demultiplexor para poder establecer la comunicacién
con cada servo.

Para comunicarse con los servomotores existe un protocolo especificado por el fabricante
que a su vez opera sobre el controlador UART para enviar y recibir los datos.

De la comunicacién se destacan varios términos:

= Paquete. El controlador UART y los servos se comunican entre si enviando y recibiendo
datos llamados paquetes. Estos paquetes pueden ser de dos tipos: los paquetes de
instruccién cuando el controlador UART envia paquetes al servo, y los paquetes de

estado cuando el servo responde al controlador UART.

» Identificador ID. Este identificador es un nidmero tnico en cada servo conectado en
el sistema para poder controlar varios servos conectados a la linea de comunicacién
sin que existan colisién de datos. De esta forma se puede controlar cada servo por

separado.

» Protocolo. Serial asincrona half duplex, con paquetes de 8 bits mas 1 bit de parada sin
paridad. Para evitar problemas de red entre los servos todos deben tener ID tnicos.

Los ID pueden ser modificados arbitrariamente.

» Half duplex. La comunicaciéon UART half dupler es un protocolo serial donde el dis-
positivo TX y el dispositivo RX no pueden operar simultdneamente. El diagrama de
comunicacion se muestra en la Figura 6.7. Este tipo de protocolo es usado cuando mu-
chos dispositivos deben ser conectados a una sola linea de comunicacién. El controlador
UART establece la direccién de la comunicaciéon en modo de entrada RX y solo cuando

se transmite un paquete de instruccién se cambia a modo de salida TX.

= Tiempo entre bytes. Cuando se envian paquetes por la linea de comunicacion se requiere
de tiempo de espera entre bytes. Cuando el tiempo de espera excede los 100 ms entonces
el control del servomotor determina que se presenté un problema de comunicacién y

espera el siguiente paquete. Figura 6.8.

Paquete de instrucciones
El paquete de instruccién son datos de comandos que la PC envia al servomotor. En la
Figura 6.9 se muestra la estructura del paquete de instruccion. Cada byte del paquete es

como sigue:
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Direction Output Duration

E— \ Instruction Packet /——< Status Packet >—

Retumn Delay Time

Figura 6.7: Diagrama de comunicacién Half Duplex

‘( OxFF )_< OxFF 1D H Length )_é—

Byte To Byte Time

Figura 6.8: Diagrama de tiempo de espera.

[LENGTH] INSTRUCTION| PARAMETER 1] --PARAMETER N [CHECK SUM|

Figura 6.9: Estructura del paquete de instruccién
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Valor Nombre Funcién Pardametros
0x01 PING Esperando paquete de estado 0
0x02 | READ DATA Leer datos del servo 2
0x03 | WRITE DATA Escribir datos del servo 2 0 mas
0x04 | WRITE REG La instruccién no se ejecuta hasta la orden 0x05 2 o mas
0x05 ACTION Ejecuta las instrucciones recibidas con 0x04 0
0x06 RESET Devuelve las configuraciones de fébrica 0
0x83 | SYNC WRITE | Usado para controlar varios servos simultdneamente 4 0 mas

Cuadro 6.1: Tabla de instrucciones de comunicacién del servo Dynamixel

OxFF OxFF. Es la cabecera del paquete e indica al servo que es el inicio de un paquete

nuevo.

ID. Es el nimero de identificacién de cada servo, con él se conoce a dénde enviar el
paquete de instrucciones. Se pueden escojer 254 valores que van del 0 (0x00) al 253
(0xFD). El valor 254 (0xFE) es usado como el ID de broadcasting y un paquete con

este ID serd ejecutado por todos los servos conectados, sin importar su ID particular.
Leght. Es la longitud del paquete y se calcula con el nimero de pardmetros (N) + 2.

Instruction. Es el byte con la instrucciéon que debe de ejecutar el servo. En el cuadro

6.1 se muestran los tipos de instrucciones permitidas.
Parameter. Es el dato adicional de una instruccién cuando asf lo requiere.

Checksum. Es un byte usado para la verificaciéon de la integridad del paquete. El cél-
culo del valor del checksum es dado por la férmula CheckSum = (ID + Length +

Instruction + Parameterl + ...+ ParameterN) .

Paquete de estados

El paquete de estado es enviado del servo a la PC como resultado de la ejecucién de los

comandos recibidos. En la Figura 6.10 se muestra la estructura del paquete de instrucciones

y cada byte del paquete es como sigue:

» OxFF OxFF. Es la cabecera del paquete e indica a la PC que es el inicio de un paquete

nuevo.
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JoxFR LENGTH ERROR| [PARAMETER1] PARAMETERZ}-PARAMETER N [CHECK SUM

Figura 6.10: Estructura del paquete de estado

Bit Error Contenido
Bit 7 0 -
Bit 6 Instruccién Instruccién desconocida
Bit 5 Sobrecarga La torsién estd fuera de los limites
Bit 4 Checksum Checksum incorrecto
Bit 3 Rango Instruccién fuera de rango
Bit 2 | Sobrecalentamiento Temperatura fuera de rango
Bit 1 | Limite de dngulo Angulo fuera de limite
Bit 0 Voltaje Voltaje fuera de rango de operacién

Cuadro 6.2: Tabla de errores enviados por el servo en el byte error

= [D. Es el mimero de identificacién del servo que envia el paquete de estado.
= Leght. Es la longitud del paquete y se calcula con el niimero de pardmetros (N) + 2.

= Error. Es el byte con los errores resultados de ejecutar las instrucciones recibidas por

el servo. En la tabla 6.2 se muestran los errores que pueden ser generados.
= Parameter. Son datos regresados por el servo que no corresponden a errores.

= Checksum. Es un byte usado para la verificaciéon de la integridad del paquete. El cél-
culo del valor del checksum es dado por la férmula CheckSum = (ID + Length +

Instruction + Parameterl + ... ParameterN) .

Interfaz serial transistor-transistor logic (TTL) a universal serial controller
(USB)

La interfaz serial TTL a USB es usado para hacer una conexién directa desde la PC a
los servos. El dispositivo llamado USB2Dynamixel mostrado en la Figura 6.11 permite que
los programas puedan operar la comunicacién de los servos como si fuera un puerto serial
standard con el protocolo UART.

Este dispositivo se conecta al puerto USB de la PC y los servos se conectan a él por los

puertos de 3 o 4 pines como muestra el pinout de la Figura 6.12. Este dispositivo ofrece la
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Serial Connector

4P Connector 3P Connector

Figura 6.11: Interfaz Serial TTL a USB Dinamixel

4 Pin Cable 3 Pin Cable
Pin No. Signal Pin Figure Pin No. Signal Pin Figure
1 GND 1 GND
2 NOT Connected 0000 2 NOT Connected ' X
3 DATA + [RS-485] 4 3 2 1 3 DATA [TTL] 3 2 1
4 | DATA - [RS-485]

Figura 6.12: Pinout de la comunicacién USART

ventaja de poder ser usado en computadoras sin puertos seriales fisicos o que sus puertos

seriales se encuentren ya ocupados.

En el caso particular de los servomotores MX-64, se conectan en el puerto de 3 pines con
voltaje TTL. Esta configuracién permite poder controlar los servomotores en lenguaje C con
la biblioteca de Dynamixel SDK.

6.2. Sistema de control

El sistema de control PID que se implementé al modelo dindmico del exoesqueleto mostra-
do en la ecuacioén (4.84) se describe a continuacién. Se define que las ecuaciones lagrangianas
o [OL] _OL _ () & [BL} oL

de movimiento (4.77) en el eje z son & [55] - %% =0, 5 so. |~ o00

= T1,,donde 7, y 7, son la
torsion aplicada al sistema. Considerando los estados del sistema como ¢ = [ x 0, z 0, ]T
el error se define como T = z* — x, Z = 2* — 2z, donde z* y z* son los valores de referencia
deseados. Entonces se define que ¢* = [ 0, z¢ 0, ]T. El eje y no es considerado pues
como se muestra en la cinemdtica inversa (4.40) este eje cardinal no es necesario para calcular
los dngulos 6, y .. Tomando el modelo (4.84) donde 7 = [1,0, 7, O]T, donde 7, y 7, son los

torques de los servomotores. Para modelar los servomotores se necesita el modelo eléctrico
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y mecanico. El sistema eléctrico estd basado en la ley de voltaje de Kirchhoff
U= Lnly + Ryl + Kygy (6.1)

donde U es el voltaje de entrada, [,,, es la corriente de la armadura, R,, y L,, es la resistencia
e inductancia de la armadura, K, es la constante de fuerza electromotriz emf y ¢; es la
velocidad angular. Los términos Ly, I,, son despreciados pues son relativamente muy pequeiios
respecto a R, [, v Kpg-

El subsistema mecdnico es

1
— (JmG1 + BnG1) = Tm, 6.2
17, Ui+ Bu) =7 (62)

donde K, es la relacién de acoplamiento de los engranajes, J,, es el momento efectivo de
inercia, B,, es el coheficiente de friccién viscosa y 7, es la torsién. El sistema mecdnico y

eléctrico son acoplados uno al otro a travez de la ecuacién de torsién
Tm = KmIm

donde K,, es la constante de torsién del motor. Si se asume que el servomotor no tiene
contracorrientes o deformacién en el engranaje, la torsién del eje es igual a la carga y a la

torsion del motor

1
TR,
Para cada servomotor el modelo es
Rydm .. R.B,\ .
K, =U 6.3
Kngql+( b+Kng)Q1 (6.3)

donde ¢; son los dngulos de los servomotores ¢, o ¢,. Los estados del modelo (4.84) ¢ repre-
senta la posicién del &ngulo de el sistema, mientras que la entrada de control son las torsiones
de los servomotores.

Se aplico el sistema de control de torsién usando un PID con la siguiente forma

! de (t
T(t) = Kpe(t) + Ki/ e(t)dt + Kp edff ) (6.4)
0
donde
e(t)y=q—¢
q* es la posicién deseada del hombro, ¢ es la posicién real K, K; y K4 son las ganancias

T
proporcional, integral y derivativa del control PID. Comoq= | z 6, z 0. , ademads la
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Figura 6.13: Diagrama del control PID del exoesqueleto

posicién deseada del exoesqueleto (z,y), se necesitan los éngulos deseados de los eslabones

(04,0,). En cada punto | 2y 0,0 20 0.0 | , el modelo no lineal (4.84) puede ser aproxi-
mado en
ot = Adz + Béu, y=Cér (6.5)
2
Para cada servomotor, mz; = C’@, ug = Rig, dx1 = © — x9, 9 = v, dT3 = T3 — I,
)

ou = v — Riyg.

Un controlador PID es una estrategia de control generalizada, hace uso de una reali-
mentacién de bucle cerrado, proceso ampliamente usado para el control de sistemas. El PID
es un sistema al que de entrada se le proporciona un error calculado a partir de la referencia
de la salida deseada, menos la salida obtenida de la planta real; recuérdese que la salida del
controlador es utilizada como entrada en el sistema planta que queremos controlar. Ademas

el controlador intenta minimizar el error, realizando ajustes en la entrada del sistema.

e(t) = r(t) —y(t) (6.6)

El controlador PID puede ser ajustado para cada caso con tres parametros: el propor-
cional, el integral y el derivativo. Dependiendo de la modalidad del controlador, alguno de
estos valores puede ser 0, por ejemplo un controlador proporcional tendra el integral y el
derivativo a 0 y un controlador PI solo el derivativo sera 0, etc. Cada uno de estos parametros
influye en mayor medida sobre alguna caracteristica de la salida (tiempo de establecimien-
to, sobreoscilacién, etc.) pero también influye sobre las demés, por lo que, por mucho que
ajustemos, no se encontrarfa un PID que redujera el tiempo de establecimiento a 0, la sobre-

oscilacién a 0 y el error a 0. Por ello una sintonizacién correcta del controlador PID tiende
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a acercarse lo méds posible a las especificaciones requeridas para cumplir su objetivo.
La ecuacion bésica en tiempo lineal del PID es descrita en la ecuacién 6.7 donde se puede
apreciar la estructura de la influencia de cada uno de los pardametros en el resultado de la

salida dependiente del error (ecuacién 6.7) de entrada.

de

= (6.7)

u(t) = Koe(t) + K /0 e(r) - dr + Ky

Donde:

K, constante de proporcionalidad: se puede ajustar como el valor de la ganancia del
controlador o el porcentaje de banda proporcional.

K; constante de integracién: indica la velocidad con la que se repite la accién proporcional.

K constante de derivacion: hace presente la respuesta de la accién proporcional duplican-
dola, sin esperar a que el error se duplique. El valor indicado por la constante de derivacién
es el lapso durante el cual se manifestara la accién proporcional correspondiente a 2 veces el
error y después desaparecera.

El PID continuo como se describié anteriormente es la explicacion tedrica. Esta teoria del
controlador bastarfa para poder ser implementado en sistemas mecédnicos o electrénicos con
componentes continuos como son transistores o amplificadores operacionales con resitencias
y capacitores como elementos variables para poder ser sintonizado correctamente. Pero en el
caso de sistemas informaticos donde los programas corren en dispositivos basados en proce-
sadores digitales no es es posible implementar un controlador PID de esta naturaleza por
lo que es necesario replantear el controlador tomando en cuenta que va a operar en tiempo
discreto y no en tiempo continuo. Esto significa que los valores no se van a calcular depen-
diendo de la variable continua ¢ con unidad de segundos. Recordemos que en los sistemas
digitales los valores son parte de un flujo de datos que son obtenidos desde el mundo real
por medio de una entrada como un ADC.

En el sistema se tienen dos tipos de senales:

» Senales Continuas: es una senal "suave'"que estd definida para todos los puntos de un

rango determinado del conjunto de los nimeros reales.

= Senales Discretas: es una senal discontinua que estd definida para todos los puntos de

un rango determinado del conjunto de los nimeros enteros.

Los sistemas de tiempo discreto trabajan con senales que sélo pueden cambiar de valor en

instantes de tiempo discretos. En este caso particular se tiene que la planta es continua pero
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el regulador trabaja en tiempo discreto. Eso significa que la estabilidad del sistema en tiempo
discreto y la aproximacion del sistema de tiempo continuo a tiempo discreto dependen del

periodo de muestreo T' por lo que el tiempo ¢ queda como en la ecuacién (6.8).

t=kT (6.8)

Ahora bien, sustituyendo la variable independiente ¢ en la ecuacién (6.6) y la ecuacion
(6.7) y aplicando la discretizacion de la integral y la derivada se obtiene la ecuacién (6.9) y

la ecuacién (6.10).

e(kT) = r(kT) — y(kT) (6.9)
u(kT) = Kpe(kT) + K; Y e(kT — nT) + Ko(e(kT) — e(kT — T)) (6.10)

Por otro lado, es posible implementar la ecuacién discreta del PID en una computadora
o microcontrolador bajo cualquier lenguaje de programacién. El lenguaje en el cual se imple-
menté para este exoesqueleto para hombros es C++, y el cédigo concreto de programacion
se muestra en Listing 6.1. Este hace el proceso de los datos de entrada de la referencia y la
realimentacién para obtener el error de la ecuacién (6.9) y, posteriormente, calcular la salida
de control u(kT).

Listing 6.1: Cédigo del cdlculo del PID digital

double PIDclass::newValue(double reference, double feedback)
{

ref = reference;
fb = feedback;
error = ref — fb;

sumerror -+= €error ;

sumerror = AntiWindup (sumerror );
diferror = error — errorant;
errorant = error;

PIDout = (Kpxerror)+(Kikxsumerror)+(Kd«diferror );
PIDout = AntiWindup (PIDout );

return PlDout;
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AntiWindup

El PID digital es un controlador lineal donde su rango de la salida de control u(kT)
estd delimitado por el rango de operacion del actuador y de las variables con las que estd
programado. En este caso particular, las variables de la computadora son de 80 bits al ser
del tipo double por lo tanto su rango de valores es desde 3,4 x 1074932 hasta 1,1 x 104932
haciendo que no sean un problema a considerar. Esto es aplicable en casos donde por ejemplo
los microcontroladores son de 8 bits y el rango de sus registros es muy limitado, desde 0
hasta 255 sin valores fraccionales. Se establece entonces, que el rango de salida del PID esta
delimitado por el rango de torsién del servomotor. Considérese ademds, que saturar la senal
de control tiene como resultado una no linealidad en el sistema, causando que se comporte
de forma diferente al previsto. Cuando el sistema se encuentra en esta situacién la respuesta
del mismo no corresponde a la salida del controlador dando como resultado que se abra el
lazo de control. Este problema es llamado windup y se presenta en los controladores que
tienen accién integral, o cuando los valores de ganancia K son demasiado altos. Para evitar
esta situacion, se han desarrollado técnicas Anti Windup y en este controlador en particular,

se utiliz6 una técnica simple, una ecuacién por segmentos descrita en la ecuacién (6.11)

) > l SU l SU
u(kT) = 7 e (6.11)
siu < limin s limyny

En el diagrama de la Figura 6.14 se muestra el algoritmo del AntiWindup y corresponde
a la funcion del cédigo mostrado en Listing 6.2 y de esta forma el controlador PID queda

asegurado para no saturar la senal de control de torsién de los servos de forma automética.

Listing 6.2: Cédigo del antiwindup

double PIDclass:: AntiWindup (double val)
{

if (val>windup) val = windup;

if (val<—windup) val = —windup;

return val;
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6.3. Configuracion del experimento

Software

El control del exoesqueleto es un sistema de lazo cerrado con susbsistemas adicionales. Los
componentes principales se dividen en dos categorfas: el hardware y el software. El hardware
que se compone de dos computadoras conectadas por un switch y cables Cat. 5, servomotores
digitales con un adaptador UART-USB, sensores para electromiografia, amplificadores de
senales de electromiograffa, una tarjeta de adquisicién de datos y fuentes de poder. El soft-
ware se compone de varios programas conectados entre si, el programa de control de motores,
el programa de control con red neuronal, el entrenador de la red neuronal y el procesador
de senales de electromiografia. Debido a la complejidad de todos los procesos que se deben
de ejecutar en el sistema y a que los procesos operan en tiempo real con la menor canti-
dad de retraso en el resultado, es necesario dividir el sistema en programas independientes
conectados entre si por medio de comunicacién TCP en el caso de los programas de control
neuronal y el hardware, en el caso de la red neuronal y el programa de entrenamiento, la
comunicacion es por medio de un archivo. El uso de dos computadoras se justifica con la
posibilidad de demostrar que el sistema es capaz de operar con diferentes plataformas de
proceso conjuntas. La computadora donde se encuentran conectados los periféricos tiene un
sistema operativo Windows 7, en ella se ejecutan los programas de control de motores y de
procesador de senales de electromiograffa. En la computadora con el sistema operativo Linux
se ejecutan los programas de red neuronal y su sistema de entrenamiento. Si se sustituye
la computadora con Windows 7 por un sistema Arduino, por ejemplo, con conexion Wi-Fi,
el sistema seria capaz de operar de forma distribuida con el hardware del exoesqueleto, al-
imentado con baterfas de forma inaldmbrica, y el proceso de control con redes neuronales

con una pc conectada a la red.
Procesador de senales

El procesador de senales es un programa que se ejecuta en el sistema operativo Windows
7, v es el encargado de ejecutar la API de comunicacién con la tarjeta de adquisicién de
datos INTECO, la cual es la encargada de digitalizar las senales de los amplificadores de los
sensores EMG. Por medio de un temporizador interno, el programa hace lecturas a intervalos
regulares del ADC haciendo llamadas a la API para generar un flujo de datos constante con
las senales EMG. Este flujo de datos es almacenado temporalmente en un buffer hasta que
son enviados a la red cuando el programa de control con red neuronal requiere los datos.

Entonces, los datos acumulados son enviados en un paquete a dicho programa hasta que
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sean solicitados de nuevo. Debido a que todo este proceso de almacenamiento y envio genera
un retraso, el programa anexa una marca de tiempo a cada muestra de la senal, la que
posteriormente serd usada para sincronizar las senales. El ADC tiene 9 canales, los cuales
son leidos por la tarjeta de adquisicién de datos y multiplexados los datos donde el API los
entrega en un vector de datos. Dichos datos se conservan con esa multiplexacién durante

todo el proceso hasta enviarlos al programa generador de referencia por red neuronal.

Generador de referencia por red neuronal artificial y entrenamiento fuera de

linea

Este programa es la parte central del sistema pues todos los programas restantes del
sistema se encuentran conectados a él. La red neuronal requiere diversos datos de entrada
para determinar el movimiento del exoesqueleto en base a las senales EMG. Inicialmente
es necesario obtener patrones de movimiento conjuntas del programa procesador de senales
y del programa del control de motores. El programa generador de referencia por red neu-
ronal se conecta al programa de procesador de senales EMG y el programa de control de
motores por medio de sockets TCP para iniciar la peticién de datos. Los datos llegan en
intervalos regulares de ambos programas y son almacenados en un buffer de entrada para
permitir un flujo de datos interno, igual a la frecuencia de muestreo original. Las senales
que son obtenidas, del programa procesador de senales EMG, son los 9 canales del ADC de
la tarjeta de adquisicién de datos INTECO y marcas de tiempo de cada muestra. Antes de
ser almacenados los datos en el buffer de entrada, la senal de los 9 canales son procesados
por un filtro IIR y un filtro Kalman de forma paralela. De esta forma se tienen 3 aspectos
de la misma senal de cada canal del ADC la cual usard la red neuronal para determinar el
movimiento del exoesqueleto. El motivo del uso de varios aspectos de la misma senal EMG
es para facilitar el reconocimiento de un patron en una senal que contiene ruido. Cuando se
inicia el proceso de grabado de patrones, el programa reune los datos que se van acumulando
en el buffer tanto del programa procesador de senales EMG y el programa del control de
motores en un solo registro, de forma que se genera un flujo de datos constante desde el
buffer hasta el archivo binario, con toda la informacién sobre el movimiento del exoesqueleto
y el brazo del operador de forma conjunta. Cada muestra es un registro en el archivo, el cual
contiene toda la informacién necesaria para que la red neuronal sea capaz de ser entrenada
y posteriormente pueda recrear los movimientos del hombro tnicamente con la informacién

EMG.
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Archivo Binario

El archivo binario contiene toda la informacién necesaria que el programa generador de
referencias y el programa de entrenamiento de la red neuronal necesitan para trabajar. Ini-
cialmente, contiene tres cabeceras: una donde se encuentra la informacién de configuracién
del programa generador de referencias, otra donde se encuentra la informacién de config-
uracion del programa de entrenamiento de la red neuronal y, por ultimo, todos los pesos
requeridos por las 4 redes neuronales del sistema. En seguida de las cabeceras se guardan
los registros de la informacién conjunta guardada de los movimientos captados por el pro-
grama procesador de senales y el programa control de motores. En cada registro se guarda

la siguiente informacion:

Datos de 9 canales EMG sin procesar.

Datos de 9 canales EMG procesados por un filtro de pasabajo IIR.

Datos de 9 canales EMG procesados por un filtro Kalman.

Datos de la posiciéon angular de los dos servos Dynamixel.

Marca de tiempo de los canales EMG.

Marca de tiempo de la informacion de los motores.

Donde cada registro corresponde a una muestra. Tanto el programa generador de ref-
erencia como el programa de entrenamiento de la red neuronal dependen de este archivo
compartido unico. De ésta forma la informacién de movimientos es grabada por por el gen-
erador de referencias y posteriormente usada por el entrenamiento de la red neuronal. Los
pesos de las redes neuronales que son modificados por el programa de entrenamiento es
posteriormente leido y usado por el programa generador de referencia.

Entrenamiento de la red neuronal artificial

Cuando el programa generador de referencia ha guardado muestras de movimientos en
el archivo binario, el programa de entrenamiento puede entrenar la red neuronal.

Al cargar el archivo binario, el programa lee la cabecera que corresponde a la config-
uracion del programa y los pardmetros de entrenamiento guardados anteriormente. Esto

permite hacer varios entrenamientos sin necesidad de introducir todos los pardametros cada
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vez. Posteriormente, se leen los pesos de las redes neuronales y se introducen en ellas permi-
tiendo que una red neuronal anteriormente entrenada pueda ser reentrenada con movimientos

diferentes reduciendo asi la cantidad de épocas necesarias.

Cuando se cargan las muestras en el archivo correspondientes a los movimientos almace-
nados por el programa generador de referencias, este debe procesar la informacién antes de

poder ser usada para entrenar la red neuronal.

Debido a la diferente naturaleza de funcionamiento de los programas procesadores de
senales y del control de motores, la informacién no se almacena sincronizada una con otra
ya que existe un desplazamiento variable entre ambos flujos de datos. Para corregir este
desplazamiento se utilizan las marcas de tiempo y de esta forma se sincronizan todos los

datos correctamente.

Otro aspecto que debe ser considerado es el tiempo de muestreo entre los datos de las
senales EMG y los datos de los servomotores. El tiempo de muestreo de las senales EMG
es menor respecto a los datos de los servomotores, por lo tanto existe un sobremuestreo en
estos ltimos para tener la misma cantidad de muestras. Esto supone un problema a la hora
de entrenar la red neuronal debido a que falta informacion entre una muestra y la siguiente
sobre el movimiento de los servomotores. Para compensar la informacion faltante, se aplican
dos métodos de suavizado de la senal; el primero es usando una interpolacién de datos por
medio de trapecios y la segunda usando un filtro de pasa bajo IIR. Recuerde el lector, que
es posible escoger el tipo de suavizado con el que se desea entrenar la red neuronal desde la

interfaz de usuario.

Una vez que las senales han sido sincronizadas y suavizadas, se obtiene la velocidad
angular de los servomotores por medio de la diferencial discretizada. Ahora bien, toda esta
informacion es almacenada dentro del programa como un vector de registros con los pares de
entrenamiento. En el momento que se inicia el entrenamiento de la red neuronal, el vector
de registros se ordena aleatoriamente para obtener una mejor respuesta de la red neuronal.
Se pueden reordenar n veces el vector de entrenamiento cada determinado mimero de épocas

para automatizar el entrenamiento y forzar a la red neuronal a tener una mayor convergencia.

Cuando el entrenamiento es completado, los nuevos pesos de las redes neuronales son
guardados en el archivo binario de forma que el programa generador de referencia pueda
configurar la red neuronal nuevamente y empezar a funcionar con los pardmetros generados

por el programa de entrenamiento.

Control de motores
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Figura 6.20: Control del exoesqueleto y conexién con el hombro del usuario

El programa controlador de motores tiene como tarea principal controlar la posiciéon de
cada servomotor obedeciendo la posicién enviada por el generador de referencia y controlando
los motores variando la torsién de cada uno de ellos usando un PID (3.10). El control PID
es un controlador de lazo de posicién donde el control se realiza modificando la torsién de
los servomotores tal y como se muestra en la Figura 6.20. La ganancia de los valores del
PID son determinados con el método Ziegler-Nichols y son invariantes en el tiempo. Ademas
los servos Dynamixel son controlados por una API que se encarga de enviar y recibir la

informacién de y hacia los servos con el protocolo UART.

Informacién diversa de los motores se obtiene por medio de comandos, tales como voltaje,
torsién aplicada, posicién, temperatura y errores. Con los comandos también se especifican
la torsién a aplicar, configuracién de operacién y la deshabilitacién o habilitacién de los
motores. Por su parte el PID obtiene la posicion real del motor desde la API para asi calcular
el error comparédndolo con la referencia, y éste genera la senal de control que es la magnitud
de torsién y es enviada a la API para que el servomotor la aplique al exoesqueleto. De esta
forma el programa funciona como un sistema de control en lazo cerrado y el exoesqueleto se
mueve de forma precisa segin las referencias generadas por la red neuronal en el programa
generador de referencias. Para controlar la saturacién de la salida del PID por efecto de la

integracién se usa un sistema antiwindup para tal efecto.
Sistema de la red neuronal

La parte central del sistema es el subsistema de redes neuronales las cuales determinan
la velocidad de las juntas en base a las senales EMG de sus entradas. La técnica tradicional
es configurar y entrenar una red neuronal, la que serd la encargada de la totalidad de los
resultados generados. En los resultados experimentales, una red neuronal puede llegar a
resultados sensiblemente diferentes de una misma entrada si es entrenada nuevamente debido

a que las condiciones iniciales de los pesos y las condiciones de entrenamiento son diferentes
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también. Estas diferencias de resultado tienen un efecto directo sobre la precisién de la

respuesta de una determinada red neuronal respecto a su entrada.

Esta situacién se aprecia méds cuando las entradas tienen diferencias notables por causa
del offset, del ruido o de diferencias aleatorias de diversa indole. En este caso, el factor
humano influye en gran medida, pues el cuerpo humano es incapaz de repetir un movimiento

de forma exacta y por consiguiente sus senales reflejadas en EMG tampoco lo son.

Una sola red neuronal demostro, en la experimentacion, que al ser reentrenada cambia

sensiblemente su respuesta bajo la misma senal de entrada y por consiguiente su precision.

Para aprovechar este fenémeno en la precision de las redes neuronales, mi propuesta
dispone de 3 redes neuronales en paralelo y cada una entrenada bajo diferentes condiciones
iniciales. La salida de todas ellas es promediada para encontrar el valor aproximado que
estadisticamente es el mds aproximado en funcién de las salidas de las tres redes neuronales

conjuntas.

Esta técnica de promediado aumenta la precisién en las senales de la salida en la mayoria

de los casos con respecto a una red neuronal por si sola.

Hay que tener en cuenta que aunque esta técnica permite aumentar la precisién prome-
diando los resultados, una red neuronal puede tener un resultado mas preciso que las demas
y, al ser promediado, esa precisién se ve afectada. Para obtener un resultado final mds pre-
ciso, el promediado no siempre es la solucion y es necesario considerar las respuestas de cada
red neuronal de forma estocdstica y no como una funcién de promedio donde su respuesta

es lineal.

Sin embargo, la implementacién de una cuarta red neuronal donde sus entradas son las
salidas de las tres redes neuronales anteriores me permitié ponderar las salidas de estas y

obtener un resultado no lineal de ellas.

Asi fué posible tener un resultado estocastico de las salidas de las redes neuronales in-

crementando la precisiéon de la salida final del sistema de redes neuronales.
Implementacién de la red neuronal

En la implementacién de las redes neuronales para la experimentacién se definieron las

estructuras de la siguiente manera:

= Tres redes neuronales identificadoras y una red neuronal combinadora de las que sus

estructuras son:
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Identificadoras Combinadora
Entradas 9 3
Capas 6 4

= De las redes neuronales identificadoras su estructura de las capas internas son:

Capas Neuronas
Entrada 36
Oculta 1 40
Oculta 2 80
Oculta 3 80
Oculta 4 40

Salida 1

= De la red neuronal combinadora su estructura de las capas internas son:

Capas Neuronas
Entrada 12
Oculta 1 20
Oculta 2 8

Salida 1

Finalmente las estructuras de las redes neuronales identificadoras quedan de la siguiente

forma:

me ms mq m3 m2 mi
w2 =Y wo, (Y wie, > wite, O wine, (O wiie (> wite))))) (6.12)
7=1 =1 h=1 g=1 f=1 e=1

y la red neuronal combinadora queda:

My ms3 m2 mi
0= wion(> whe, S wie (Y wha?)) (6.13)
h=1 g=1 f=1 e=1

Finalmente, el proceso completo se describe en la siguiente secuencia:
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X Xema()

y(1); = tanh; (327, wjix;)
X Y

y(2); = tanh; (300 wjix;)
X «Y

y(6); = tanh; (>, wjz;)
T
X [yl Y2 3/3]

y(1); = tanh; (37, wjix;)
X Y

(6.14)

y(4); = tanh; (i, wji,)
(k) <Y
p(k) = plk — 1) + X t,(k)
Posicién y velocidad angular
Es posible identificar la transformacién de la ecuacién (5.11) de sefiales EMG a posicién
angular, de forma que (5.12) es la representacién no lineal del sistema con redes neuronales.

Para la experimentacién se tiene entonces que

V(k) = £, (X (k) (6.15)
donde
(%1 (k')
V(k) = : (6.16)
U (k)

teniendo que V' es un vector de R™*! donde m son los grados de libertad del exoesquelto

y v es la velocidad angular de cada grado de libertad.

emg
Ty

X = | (6.17)

emg
L

En (6.17), X es un vector de R"*! donde n es la cantidad sefiales obtenidas por la

instrumentacién de los sensores EMG.
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Ahora, denota a g como la posicién angular de cada grado de libertad de un robot. Para

obtener la velocidad angular ¢ se deriva a ¢ tal que

g
1= 5t

debe observarse que esto es aplicable en sistemas continuos. En este caso se lleva un

(6.18)

proceso de digitalizacién de las senales continuas recibidas por la instrumentacién EMG
y procesadas por sistemas computacionales digitales por lo que el modelo a identificar se

transforma en (5.4).

o(k) = 2B _ﬁ(k ) (6.19)
g~ v(k) (6.21)

Cada elemento ¢ se obtiene de la condicién anterior de ¢ mas un incremento de la posicién
Aq

1=q+4Aq
Ag = /q'(t) (6.22)

/ g~ to(k) (6.23)

plk) =p(k = 1)+ Y t.i(k) (6.24)

La velocidad angular © es el resultado del proceso de la red neuronal que identifica al

sistema de posicién angular en funcién de las senales EMG o(x¢™9).

6.4. Resultados experimentales

Control PID del exoesqueleto
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Posicion angular g1
T :

200 T T

T T

S
c
=3
T 100 o T
5]
n Posicion de referencia
k) 180 [ Posicién de lajunta 1
@
O 170 L 1 1 1 L 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Muestras
Sefial de control del PID
6 T T T T T T

©

pi ey

] 4

n

[}

© 4

o

2

= ]

IS

<<

_2 L L Il 1 L 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Muestras

Figura 6.23: Resultados de prueba de PID con entrada escalén del eslabén ql

A continuacién se muestran los resultados de las pruebas del control de posicién con el PID
anteriormente explicado. Estas pruebas fueron realizadas tinicamente enviando referencias al

software de control, sin ninguna red neuronal operando ni sistemas de electromiografia.

Los resultados de la prueba con referencia escalén que corresponden al eslabén ¢; se
muestra en la Figura 6.23; en dicha figura se muestran los datos de la referencia de entrada
al sistema de control (azul) y la respuesta del exoesqueleto (rojo). En la gréfica inferior de
la misma figura, se muestra la senal del PID que corresponda a la salida del algoritmo de
control. De la misma forma se muestra el resultado con referencia escalén para el eslabon go

que se muestra en la Figura 6.24.

La siguiente prueba es el seguimiento de la referencia, donde la senal de entrada varia
constantemente y el sistema de control debe de variar la posicién del exoesqueleto de igual
forma. El resultado de la prueba, como en la anterior, se muestra para ¢; en la Figura 6.25

y para ¢» en la Figura 6.26.

Por 1ltimo, se realiz6 una prueba donde la entrada de referencia se mantiene fija, pero
al sistema se le introduce una perturbacién en forma de torsién fisica directamente sobre los
eslabones. En la Figura 6.27 se muestra el resultado donde se ve la variacién de la posicién
del exoesqueleto, manteniéndose la referencia fisica en linea recta. Estos cambios de posicién
debido a la perturbacién son corregidos por el sistema de control donde su senal de salida

también se muestra como en las grificas anteriores.
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Figura 6.25: Resultados de prueba de PID con seguimiento de referencia del eslabén ql
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Figura 6.28: Exoesqueleto montado en el usuario

Redes neuronales

El proceso de experimentacion se realizé en tres etapas:

1. Adquisicién de datos de movimiento y EMG
2. Entrenamiento offline

3. Prueba de identificacion del sistema

En la primera etapa, el exoesqueleto fue montado en su totalidad y los electrodos EMG en
el usuario para obtener los datos de movimiento y seniales electromiogréficas las cuales fueron
almacenadas en el archivo binario para entrenar las redes neuronales. En la segunda etapa se
realiz6 el entrenamiento de las redes identificadoras y posteriormente de la red combinadora
para finalmente probar la identificacién de las senales y el movimiento del hombro.

En la Figura 6.30 se muestra un movimiento semicircular del brazo y en la Figura 6.31
un movimiento en 7 invertida del mismo.

En el caso de la Z invertida, la identificaciéon por parte de las redes neuronales muestra
un error acumulativo mayor que en el caso del semicirculo, pero es claro que la silueta del
movimiento se conserva.

Al observar la velocidad estimada por las redes neuronales en la Figura 6.32 se muestra
una mayor aproximaciéon a la velocidad real mientras que en la Figura 6.33, la red neuronal

omite algunos cambios de velocidad durante el movmiento.
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Figura 6.29: Electrodos de EMG ubicados en el usuario
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Figura 6.30: Movimiento de prueba 1: Posicién real vs Posicién estimada
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Figura 6.31: Movimiento de prueba 2: Posicién real vs Posicién estimada

Velocidad angular real y velocidad angular de las redes neuronales
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Figura 6.32: Movimiento de prueba 1: Velocidad real vs velocidad estimada
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Velocidad angular real y velocidad angular de las redes neuronales
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Figura 6.33: Movimiento de prueba 2: Velocidad real vs velocidad estimada

Esto es debido a que el nimero de electrodos usados para obtener la informacién de la
actividad muscular era de solo 3 canales para solo 3 misculos cuando el hombro existen 14
musculos que intervienen en su movimiento.

Resultados de la prueba de integracién

La prueba integral consistié en el funcionamiento de todos los elementos en conjunto.
La particularidad de esta prueba, mostrada en la Figura 6.40, es que el exoesqueleto no
estd puesta en el usuario. El exoesqueleto se mueve independientemente al usuario del que se
obtienen las senales EMG. Esta prueba tiene como fin el de hacer una apreciacién cualitativa
del rendimiento de las redes neuronales.

En la Figura 6.41 se muestra el tipo de movimiento que se realiza con el hombro del
usuario, mientras que en la Figura 6.42, se muestra el resultado del movimiento del ex-
oesqueleto en respuesta de las senales EMG recogidas, analizadas por las redes neuronales y
finalmente el exoesqueleto.

De igual forma, la Figura 6.43 representa un movimiento en diagonal, se relaciona con
la salida mostrada en la Figura 6.44, y por ultimo la Figura 6.45 donde es un movimiento

recto en horizontal y, su salida en el exoesqueleto con la Figura 6.46 y la Figura 6.47.
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Salida promedio de las redes neuronales multiples
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Figura 6.34: Movimiento de prueba 1: Red combinadora vs Promedio
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Salida de las redes neuronales
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Figura 6.36: Movimiento de prueba 1: Salida de las redes neuronales
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Figura 6.37: Movimiento de prueba 2: Salida de las redes neuronales
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Salida de la red neuronal combinadoray posterior filtro IIR

fi T

Velocidad Angular
o
L
)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Muestras

Figura 6.38: Movimiento de prueba 1: Salida de red neuronal y posterior filtro pasa bajos
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Figura 6.39: Movimiento de prueba 2: Salida de red neuronal y posterior filtro pasa bajos
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EMG » 1

Figura 6.40: Prueba de movimiento del exoesqueleto en lazo abierto

Figura 6.41: Movimiento de semicirculo de prueba
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Figura 6.43: Movimiento en diagonal de prueba
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Figura 6.45: Movimiento en horizontal de prueba
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Figura 6.47: Resultado 4 de movimiento del exoesqueleto en lazo abierto



Capitulo 7
Conclusiones y trabajo futuro

Como se planteé en los capitulos Andlisis de un robot de 2DOF con junta esférica y
Diseno del exoesqueleto, el exoesqueleto desarrollado debe cumplir el objetivo de eliminar
las indeterminaciones encontradas en otras configuraciones de exoesqueletos y evitar la re-
configuracién de las articulaciones en determinadas zonas del drea de trabajo o cambios de
direccién del efector en una trayectoria. Esto se demuestra que dos grados de libertad en
configuracién de junta universal es viable para este fin, por lo que se plantean las siguientes

recomendaciones:

1. Reduciendo las dimensiones de algunas estructuras, por ejemplo la cremallera, se incre-
menta el drea de trabajo. Eliminar el riel de apoyo inferior de la cremallera permitiria

el brazo tuviera una menor distancia del torso durante la aduccién.

2. El uso de materiales més rigidos, como el acero, permite reducir la estructura en general;
esto es por que las piezas tienen flexion, coheficiente de corte y deformacion en funcién
al material que las constituyen, lo que permite que las piezas sean de menor volumen.
En las pruebas, el exoesqueleto causo fatiga al usuario despues de un tiempo prolongado
de uso debido al peso y el diseno de los soportes de la estructura sobre los hombros del

usuario.. El tiempo de tolerancia fue de aproximadamente 30 minutos.

3. Se debe considerar en el disenio la disposicién de los sensores EMG. En la préctica los
sensores EMG y la estructura del exoesqueleto se interferfan fisicamente, resultando
desprendimiento y maltrato de los sensores, esta situacién debe resolverse de forma

prioritaria en una siguiente version del exoesqueleto si se pretende usar sensores EMG.
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Como en el diseno de las redes neuronales no existe un método o modelo que permita
relacionar la estructura de una red con la tarea que se le asigna, se deben determinar las
especificaciones (nimero de capas y tamano de las mismas) de la red neuronal con el méto-
do de prueba y error. Por este motivo, durante el desarrollo de las redes neuronales que
identificarfan el modelo que relaciona las senales EMG con el movimiento del hombro fue
necesario probar y experimentar diferentes redes neuronales para seleccionar una estructura
especifica, usando como parametro de evaluacion el valor de error promedio de varias estruc-
turas. Durante este proceso se observé que algunas estructuras especificas tenfan un error
reducido en determinadas situaciones con las senales de entrada, mientras otras estructuras
presentaban el mismo comportamiento en situaciones diferentes a la primera. Este fenémeno
se presenté de igual forma usando la misma estructura pero variando las condiciones iniciales
de los pesos W antes de cada proceso de entrenamiento. Se pudo concluir, para el diseno de
una red neuronal que mejorara el rendimiento de identificacién en relacién a otros experi-
mentos similares, era necesario el uso de muiltiples redes neuronales para identificar de forma
més precisa el modelo EMG-movimiento del hombro. Existen teorfas deterministicas para
obtener salidas de mejor convergencia provenientes de muiltiples redes neuronales, las cuales
fueron tomadas como base para la inclusién de una red neuronal adicional que sirviera de

combinadora de las senales de salida de las redes neuronales identificadoras.

Otro aspecto que se determiné durante la experimentacién fué que la identificacion de
senales EMG es un fenémeno con muchas variables variantes en el tiempo, pues son afec-
tadas en amplitud, forma y offset mismos que responden, a su vez a factores como estrés,
cansancio, humedad de la piel y permeabilidad de la misma. Esto permitié que me planteara
que nuevas preguntas como: ;Como calcular y compensar el offset en tiempo real? ;Que
factores se implican en el offset? ; Es posible modelar o identificar con redes neuronales estas
perturbaciones? Estas preguntas dan inicio a futuras investigaciones que podrian dar con-
tribuciones no solo al desarrollo de exoesqueletos, si no a la identificacién de senales EMG

involucradas en el resto de las extremidades del cuerpo humano.

Asunto aparte es la existencia de otras alternativas en la deteccion e identificaciéon de
senales del sistema nervioso, siendo el de gran interés, para mi, el obtener las senales de la
corteza cerebral que controlan las extremidades, dado que esto permitiria la operacién de un
exoesqueleto en personas parapléjicas o incluso la teleoperacién de robots antropomorficos.
Sin embargo, llevar a cabo la experimentacién en esta drea se requiere el uso de instru-
mentacion especifica que resuelva los problemas anteriormente planteados para obtener las

senales de la corteza cerebral de forma precisa, de esta hipétesis se plantea la siguiente
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pregunta: ;Es posible identificar un sistema EMG-Cerebral y la fuerza muscular?

En esta tesis, las pruebas de identificacién se realizaron con equipo de instrumentacién
para proposito general y un limitado niimero de electrodos para adquirir datos de los miscu-
los. En consecuencia se tienen errores en los movimientos reflejados en el exoesqueleto debido
a que existen mds musculos implicados en el movimiento del hombro. Las pruebas fueron
satisfactorias en la identificacién de los movimientos del hombro en funcién de las senales
EMG, pero la convergencia puede ser incrementada considerablemente al tener més senales
de entrada de las redes neuronales.

El desarrollo de un traje flexible con los electrodos incrustados a la medida del usuario
serfa una solucién factible para facilitar la colocacién de los mismos, pero, sobre todo asegurar
que sean puestos exactamente en la posicién donde fueron fijados anteriormente para que

los valores W de los pesos de las redes neuronales sigan siendo validos.
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