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Resumen

El interés científico encontrado en los antecedentes, se relaciona con lograr prótesis de mano con movimientos naturales. Se han empleado herramientas para reconocer patrones de electromiografía de superficie en señales asociadas con cada movimiento. Aunque muchos estudios exitosos clasifican algunos tipos de movimientos de la mano con alto rendimiento, los resultados muestran que variables como la velocidad y la fuerza deben ser analizadas para que los movimientos resultantes sean como los de una mano natural. Teniendo en cuenta lo anterior, en el presente trabajo se orientó a obtener un modelo (función de transferencia) que permitiera relacionar la velocidad con el tono de las señales SEMG del antebrazo y analizar su comportamiento dinámico (tiempo de respuesta, sobresaltos y error en régimen permanente).  
Este estudio evalúa 23 sujetos sanos a dos velocidades diferentes y seis tipos de movimientos (pronación, su-pinación, desviación cubital, desviación radial, flexión y extensión -276 registros de SEMG y Velocidad). Se usó el sistema de adquisición de datos ML880 PowerLab y el acondicionador de señal ML135 Dual Bio Amp para visualización en una PC usando la interfaz gráfica LabChart de ADINSTRUMENTS para los registros de SEMG. Los perfiles de velocidad se obtuvieron utilizando un algoritmo previamente probado que emplea procesamiento digital de imágenes para identificar el movimiento relativo de dos marcadores luminosos. Para la obtención de los modelos se usó la técnica de identificación paramétrica y posteriormente se evaluaron las características de desempeño del sistema a partir de las funciones de transferencia halladas.
Los resultados muestran modelos con un promedio de error cuadrático medio MSE de 18,55% para movimientos lentos utilizando sistemas de bajo orden (2). Los parámetros de las modelos entre sujetos son muy diferentes, con altos coeficientes de variación y desviaciones estándar, lo que implica que el ajuste debe hacerse para cada sujeto. Las características de los modelos de velocidad calculados proporcionan tiempos de asentamiento bajos, y errores en régimen permanente altos lo que implica un ajuste de escala requerido para estimar la velocidad con la que cada individuo realiza los movimientos.

Palabras clave: Prótesis de mano; velocidad de movimientos de mano y muñeca; señales electromiográficas superficiales SEMG; modelos matemáticos; análisis del desempeño de un sistema dinámico.

Abstract

Previous studies advise taking into account variables such as speed in order to dynamically reproduce natural movements of upper limbs. The main approach is to have a control model that allows evaluating dynamic characteristics of the movement. This study evaluates performance characteristics such as settling times and steady-state error from models that relate the tone of surface electromyography signals and velocity profiles. There is a total of 276 SEMG and speed recordings obtained from 26 healthy subjects. Six types of movement (flexion-extension, pronation-supination, ulnar deviation and radial deviation) were studied. The ML880 PowerLab data acquisition system and the ML135 Dual Bio Amp signal conditioner were used for visualization on a PC using ADINSTRUMENTS' LabChart graphical interface for SEMG recordings. Velocity profiles were obtained using a previously tested algorithm that employs digital image processing to identify the relative motion of two light markers. To obtain the models, the parametric identification technique was used and subsequently the performance characteristics of the system were evaluated from the transfer functions found. The results show models with an average mean square error MSE of 18.55% for slow movements using low order systems (2). The parameters of the models between subjects are very different, with high coefficients of variation and standard deviations, which implies that the adjustment must be made for each subject. The characteristics of the calculated speed models provide low settling times and high steady-state errors, which implies a required scale adjustment to estimate the speed with which each individual performs the movements.

Keywords: Hand prosthesis; speed of hand and wrist movements; SEMG surface electromyographic signals; mathematical models; analysis of the performance of a dynamic system.
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Figura 1 (a) Señal Electromiográfica Original. (b) Perfil de velocidad. (c) Tono de la señal SEMG. Fuente: Elaboracion Propia	










Introducción

Estudios previos en relación al procesamiento de señales electromiográficas se han enfocado en dos aplicaciones: diagnóstico de patologías musculares y clasificación de tipo de movimiento.[1]–[5]. Se han empleado diversas técnicas para extracción de características asociadas a señales electromiográficas superficiales para determinar el tipo de movimiento, tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia.[6]–[10]. El camino siempre apunta a tener prótesis en donde los movimientos se realicen y tengan una dinámica muy parecida a la de miembros naturales[10]–[13]. Para esto, se recomienda evaluar factores como la fuerza y velocidad en cada tipo de movimiento[14]–[21]. En el presente trabajo se evalúan las características de desempeño de modelos que relacionan perfiles de velocidad de movimiento[17], [22], con el tono de señales SEMG obtenidas del tercio proximal del antebrazo[23].

Materiales y métodos

Recopilación de datos

Se estudiaron los siguientes movimientos: Prono-Supinación, desviación cubital-desviación radial, flexión-extensión. Se tomaron 276 registros de SEMG y de velocidad de 23 sujetos sanos. Se utilizaron el sistema de adquisición de datos ML880 PowerLab y el acondicionador de señal ML135 Dual Bio Amp. Para visualización de las señales SEMG en una PC se usó la interfaz gráfica LabChart de ADINSTRUMENTS. Los perfiles de velocidad se obtuvieron utilizando un algoritmo probado previamente[22]. El tono SEMG se obtuvo por promediado movil de 2 muestras en ventanas de 200 ms (ver la Figura 1).





Obtención de los modelos

Los modelos se obtuvieron utilizando la tecnica de identificacion parametrica de sistemas[23], [24]. En la figura 2 puede verse la secuencia del proceso. Los modelos caracteristicos generales obedecen a la forma de la ecuacion 1.
  (1)

Donde:
K = ganancia del modelo
Tz = Constante de tiempo asociada al cero
Td = Constante de tiempo asociada al retardo
Tp1 = Constante de tiempo asociada al primer polo
Tp2 = Constante de tiempo sociada al polo 2
Tp3 = Constante de tiempo asociada al polo 3.



Figura 2 Proceso para la obtención de la función de transferencia.  Fuente: Elaboración Propia


Análisis estadístico

Después de obtener los coeficientes de las funciones de transferencia de la ecuación 1. Se obtuvieron coeficientes de variación y desviación estándar con el fin de determinar la variación de los parámetros. En la tabla 1, se muestran los estadísticos empleados.

Tabla 1 Estadísticos empleados.
	Estadístico
	Calculo

	Valor medio
	


	Desviación estándar
	


	Coeficiente de variación
	


Fuente: Elaboración propia
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Figura 3.  Comparación de ordenes acorde al MSE y desviación estándar

Cálculo de los parámetros de desempeño.

Los parametros de desempeño evaluados fueron: Error en estado estable (ESS) y tiempo de asentamiento (ts). El tiempo de asentamiento fue evaluado con el criterio del 2%[25].

Resultados 

En las tabla 2, 3 y 4 se presenta un resumen de resultados con los MSE de los modelos para orden 1, 2 y 3 respectivamente y los valores de desviacion estandar. El promedio de MSE fue de 18.55%. El coeficiente de variacion es alto en promedio alrededor de 1 lo cual concuerda con los resultados obtenidos por [23]. De las tablas 2-4 puede verse que el mejor comportamiento en terminos del porcentaje de ajuste , la desviacion estandar  y el MSE promedio en todos los movimientos se obtiene para el orden 2 (ver figura 3). 

Tabla 2 Resumen de datos de Porcentaje de ajuste y desviación estándar por cada movimiento para modelos orden 1
	Tipo de movimiento
	% de ajuste 
	Desviación estándar

	Pronación
	78.17
	9.5

	Supinación
	80,96
	8.5

	Flexión 
	80.05
	8.4

	Extensión
	77.13
	10.2

	Desviación Radial
	81.68
	5.3

	Desviación Ulnar
	82.21
	9.1

	Promedio
	MSE 19.95%
	8.5



Tabla 3 Resumen de datos de Porcentaje de ajuste y desviación estándar por cada movimiento para modelos orden 2
	Tipo de movimiento
	% de ajuste 
	Desviación estándar

	Pronación
	78.63
	7.4

	Supinación
	82,65
	7.8

	Flexión 
	83.83
	6.4

	Extensión
	77.53
	9.8

	Desviación Radial
	81.86
	5.6

	Desviación Ulnar
	84.21
	8.8

	Promedio
	MSE 18.55%
	7.6



Tabla 4 Resumen de datos de Porcentaje de ajuste y desviación estándar por cada movimiento para modelos orden 3
	Tipo de movimiento
	% de ajuste 
	Desviación estándar

	Pronación
	70.82
	28.1

	Supinación
	75,07
	6.7

	Flexión 
	85.68
	7.1

	Extensión
	78.03
	11.6

	Desviación Radial
	81.12
	7.2

	Desviación Ulnar
	80.23
	18.7

	Promedio
	MSE 21.51%
	14.5



Sin embargo es necesario calcular los parametros de desempeño de la dinamica para  de los modelos con el fin de establecer comparaciones. En la Figura 4 , puede verse la respuesta al escalon unitario con el tiempo de asentamiento y valor final asociados a un modelo para orden uno en movimiento de pronación. En la figura 5, se observa un ejemplo para el mismo movimiento en orden 2 y en la figura 6 se muestra la respuesta al escalon unitario usando un modelo de orden 3 para el mismo tipo de movimiento. 
En la tabla 5 se muestra el resumen de los parametros de desempeño agrupados por orden y tipo de movimiento. De la tabla 5, puede verse que que para cada tipo de movimiento hay diferencias apreciables en los tiempos de asentamiento y errores de establecimiento.
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Figura 4.  Respuesta al escalón unitario para modelo de primer orden Ejemplo movimiento de flexión (ts=1.88 s) , (ESS= 22.8%)
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Figura 6.  Respuesta al escalón unitario para modelo de segundo orden. Ejemplo movimiento de flexión (ts=7.31 s) , (ESS= 47%)



Tabla 5 Parámetros de desempeño promedio para los distintos Ordenes y tipo de movimiento
	Tipo de movimiento
	Orden
1 (ts, ESS) [s,%]
	Orden
2 (ts, ESS) [s,%]
	Orden
3 (ts, ESS) [s,%]

	Pronación
	[2.55,69]
	[1.5,47]
	[6.8,82]

	Supinación
	[4.11,72]
	[2.1,72]
	[5.1,64]

	Flexión 
	[1.7,18]
	[1.3,14]
	[3.3,28]

	Extensión
	[3.4,31]
	[2.3,27]
	[4.6,35]

	Desviación Radial
	[4.14,21]
	[4.15,22]
	[6.24,31]

	Desviación Ulnar
	[8,64]
	[6.4,38]
	[9.4,42]

	Promedio
	[3.98, 45.8]
	[2.96, 36.5]
	[4.34, 47]


 
En li figura 7 se muestra el cambio en los tiempos de asentamiento para cada orden. Se observa un tiempo menor para modelos de orden 2. De igual forma , en la figura 8 se aprecian los valores de error en estado estable para cada modelo y orden. En esta se puede apreciar que el menor error en estado estable se obtiene tambien para modelos de segundo orden.
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Figura 5.  Respuesta al escalón unitario para modelo de segundo orden. Ejemplo movimiento de flexión (ts=0.826 s) , (ESS= 100%)


 

Figura 7.  Tiempos de asentamiento para cada orden y modelo





Estos resultados muestran que es posible utilizar un modelo de orden 2 para describir la dinamica del sistema EMG-Velocidad, de acuerdo a lo planteado en las tablas 3-5. Sin embargo, acorde con [23], [26], [27], los tiempos de respuesta son factores de interes. En la figura 7, se observó que el minimo tiempo de establecimiento promedio es alrededor de 2 segundos. Este parametro de desempeño incorpora un retardo considerable para aplicaciones futuras en protesis mioelectricas con movimientos naturales. Esto acarrea un esfuerzo adicional por parte del usuario acorde con lo estipulado en[17], [28], [29]. Por otro lado los altos errores de estado estable implica que los movimientos requieren la aplicación de un controlador que permita mejorar estos desempeños y correspondan con menores esfuerzos por parte del usuario acorde con lo encontrado por[21], [30].


Figura 8.  Error en estado estable para cada orden y modelo




Conclusiones 
Se presentó el porcentaje de error de los modelos para cada orden evaluado y para cada velocidad en estudio. En ellos se puede destacar que el movimiento de flexión es el que mejor ajuste presenta para cada situación. Por otro lado, los modelos de orden 2 representan de manera más adecuada el sistema velocidad-EMG, ya que los porcentajes de error en la validación son menores que para los de orden 3 y 1. El sistema velocidad-EMG se puede representar, con un porcentaje de error del 19%, utilizando modelos de segundo orden. Finalmente, se puede señalar que los coeficientes de variación al evaluar los porcentajes de ajuste del conjunto de 23 sujetos son elevados. Esto indica que los resultados aún no pueden generalizarse para todos los sujetos, sino que la metodología debe realizarse para cada sujeto por separado sin proponer una función de transferencia universal propia del sistema EMG-Velocidad y que la dinamica de los modelos hallados tienen retardo y errores grandes por lo que se debe incorporar una herramienta de control que mitigue estas desviaciones.
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