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Resumen

Este trabajo presenta el disefio e implementacién de
un clasificador de sefiales electromiogréficas (EMG)
para tres movimientos de [a mano: flexion, extension
y cierre, usando dos musculos del antebrazo, palmar
largo y extensor comun de los dedos. El desarrollo
comprende dos bloques principales, el hardware
para la adquisicién y adecuacién de la sefiales EMG
analégicas y el sistema de procesamiento para la
identificacion y clasificacién del movimiento realiza-
do; el sistema completo fue implementado en hard-
ware usando un kit de desarrollo DE2-70 que cuenta
con un FPGA Cyclone Il de Altera. Para la extraccion
de caracteristicas se implementd la Transformada Ra-
pida de Fourier (FFT), para cada canal, a la cual se
le calcularon técnicas de procesamiento como la
varianza y el promedio.. Finalmente, se establece un
umbral de decisién para identificar el movimiento

realizado. El tiempo de respuesta del sistema total
fue de 17,7 us, obteniendo una tasa de identificacion
mayor al 87%.

Palabras clave: clasificador de movimientos, FPGA,
sefiales EMG, tiempo real.

Abstract

This paper presents the design and implementa-
tion of a hand motions classifier using electromyo-
graphic (EMG) signals. The classified motions are:
wrist flexion, wrist extension and hand closure. The
motions are classified using two forearm muscles:
longus palmar and extensor digitorum. This work
was implemented in two principal blocks: the ac-
quisition and adequacy of the EMG signal, and the
processing system for the identification and classi-
fication of the motion made. The processing system
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was implemented on hardware using a development
kit with a Cyclone Il FPGA from Altera. For the fea-
ture extraction the Fast Fourier Transform (FFT) is
performed at each channel and some features like
variance and mean are calculated. Finally, a thres-
hold decision block is used to identify the motion.
The system have a time response of 17,7 us, obtai-
ning an identification rate higher than 87%.

Keywords: EMG signals, FPGA, motion classifier, real
time.

1. INTRODUCCION

Las senales electromiograficas (EMG) son el regis-
tro de la actividad eléctrica que se genera en el
tejido muscular, producidas durante el proceso de
contraccién y relajaciéon de los musculos. Es decir,
que el electromiograma consiste en un tren alea-
torio de potenciales de accién que se registran ex-
tracelularmente y que son generados por las fibras
musculares acompanadas de un trabajo mecanico.
Dichas sefnales dan una idea de la actividad neu-
romuscular asociada a una contraccién, pero no
indica necesariamente la fuerza desarrollada por
el musculo, sino cudl mdsculo se activa mds por
el sistema nervioso central e indirectamente qué
musculo presta una funcién mds protagénica en
una funcién o movimiento particular [1]. Las prin-
cipales caracteristicas de las sefiales EMG es que
presentan una amplitud de naturaleza aleatoria que
varia en el rango de [0-10] mV con una energia dtil
en el rango de frecuencias de 20 a 500 Hz [2].

Las senales EMG presentan una amplitud de natu-
raleza aleatoria que varia en el rango de [0-10] mV,
con una energia Util en el rango de frecuencias de
20 a 500 Hz [2].

A partir de mediados del siglo XX se inicio6 la época
de continuos avances en el registro de la actividad

[86]

eléctrica de los musculos a partir de sefiales EMG,
gracias a pioneros como Du Bois Reymond (1849),
Piper (1912) y Adrian Brooke (1929) [3]. El avance de
la tecnologia, de la adquisicion de sefiales biologicas
y del procesamiento de datos, permiten usar estas
sefiales EMG en un amplio rango de aplicaciones
como senales de control para dispositivos electro-
nicos e incluso para control de prétesis inteligentes.

El sistema propuesto se trabajé en dos etapas de
desarrollo, las cuales fueron subdivididas en fases;
la primera etapa esta dividida en tres fases: adqui-
sicién-adecuacion analégica, transmision y digi-
talizacion de las senales EMG. La segunda etapa
corresponde al disefio del hardware implementado
en FPGA, que es el encargado de procesar las se-
nales EMG adquiridas. Cada etapa, a su vez, esta
subdivida en varias subetapas. En la figura 1 se ob-
serva el diagrama de bloques de cada etapa que se
implementé durante el desarrollo del sistema inte-
gral mioeléctrico de dos canales de adquisicion.

Adecuacién analdgica de la sefial

‘ Etapa diferencial -{ Filtrado l {Amp\ificacibn

Adquisicién sefial |
EMG

Conversién A/D

Pre-Procesamiento |

i

i Filtrado digital i

Extraccion de i
caracteristicas H

Clasificacién e
identificacion

Procesamiento

!

Figura 1. Diagrama de bloques de la implementacién
realizada.

2. ADQUISICION Y ADECUACION DE
SENALES ELECTROMIOGRAFICAS

En este trabajo se implement6 un sistema hardware
de captura analdgica de dos canales, que obtiene
las senales EMG de manera superficial, de tal forma
que la adquisicién de las senales puede ser reali-
zada con un minimo de riesgo sobre el paciente
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[4]. Se utilizaron electrodos desechables de cardio-
grafia Ag-AgCl monopolares. La salida de los elec-
trodos se conecta a un bloque de procesamiento
analoégico constituido por etapas de amplificacién
y filtrado. En esta etapa se adecué la seiial al rango
de amplitud que el cédec de audio del kit de desa-
rrollo DE2-70 permite, ya que este es el encargado
de digitalizar la senal analégica acondicionada. El
valor de rango oscila entre -1y 1 V.

2.1. Adquisicion de la senal

En [5], [6] y [7] se asegura que los musculos que
mas intervienen en los movimientos de la mano
son los del antebrazo. En este trabajo se selecciona-
ron los misculos extensor comin de los dedos (EX)
y palmar largo (PL). La ubicacion de los electrodos
es de gran importancia y su mal posicionamiento
puede generar resultados no deseados [8]. En la
figura 2 se aprecia el lugar donde se ubicaron los
electrodos para adquirir correctamente la sefiales
EMG; se posiciond el electrodo de referencia (REF)
en un musculo que no interviene en el movimien-
to, el cual se ubicé en el antebrazo contrario. Para
cada mdsculo se utilizaron dos electrodos.

Figura 2. Posicién de los electrodos para la adquisicion
de las sefiales EMG.

2.2. Adecuacién analégica de la seiial EMG

El sistema desarrollado cuenta con tres subetapas
para la adecuacién analégica: una primera etapa

diferencial y de pre-amplificacién, una etapa de
filtrado y por Gltimo, una etapa de amplificacion.

e ftapa diferencial y de pre-amplificacion

Se usaron amplificadores de instrumentacion que
ofrecen una excelente exactitud, ganancia diferen-
cial precisa y estable, generalmente en el rango de
1 a 10000; la ganancia fijada en esta etapa fue de
1000. Los amplificadores de instrumentacién tam-
bién presentan un alto rechazo de modo comtn para
disminuir los niveles de tension de las sefales pa-
rasitas asociadas a las sefiales tomadas. Esta etapa
permite aumentar la fidelidad y precision de las se-
fales EMG adquiridas; de igual forma, los amplifica-
dores de instrumentacién aportan a la seguridad del
usuario inmediatamente después de obtener la sefial
EMG desde los electrodos, ya que presentan una alta
impedancia de entrada de aproximadamente 10 GQ.

e [Etapa de filtrado

En esta etapa se procedi6 a eliminar las componen-
tes de ruido de alta y baja frecuencia. La interfe-
rencia de 60 Hz no fue filtrada ya que se encuentra
dentro del rango de frecuencias Gtiles de la sefales
EMG de acuerdo con [8], [9], [10] y [11] Yy, por otra
parte, el sistema desarrollado es alimentado con
una baterfa de 9V. Aunque la mayor concentracién
de energia de las sefales EMG se encuentra entre
los 50 Hz y los 150 Hz, su canal de informacion
va de los 20 Hz a los 500 Hz [11]. Se implement6
un filtro analégico tipo Butterwoth paso bajo de
orden 2 con frecuencia de corte Fc=600 Hz, de-
bido a que en su implementacién no requiere de
muchos componentes electrénicos y presenta una
buena respuesta en frecuencia. Las frecuencias
bajas se filtraron digitalmente mediante la imple-
mentacion de un filtro FIR. La figura 3 muestra el
circuito analégico y la respuesta en frecuencia del
filtro anal6gico implementado, para el cual se rea-
liz6 un barrido de frecuencias a fin de establecer
su respuesta, que seglin se observa, es la deseada.
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Figura 3. A) Diagrama esquemdtico del circuito analégi-
co implementado. B) Respuesta en frecuencia analégica
del filtro implementado.

* [Etapa de amplificacion

La etapa de amplificacion es necesaria para obte-
ner una mejor resolucién en los datos a procesar.
Se implementé un amplificador inversor con ga-
nancia 2.

o Alimentacion del circuito

Para la alimentacién del circuito se usa una bateria
de 9V con el propésito de evitar interferencias de la
linea de energia. Se utilizé el regulador 7805 para
alcanzar 5V, y el circuito integrado LMC7660 a fin
de obtener -5V. El diagrama esquemdtico disehado
se muestra en la figura 4.

[88]
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Figura 4. Diagrama esquematico disenado para la ali-
mentacién del circuito de adquisiciéon-adecuacion
analdgico.

En la figura 5 se observan los dos canales de las se-
fiales EMG adquiridas con el sistema hardware dise-
fiado, para comprobar su correcto funcionamiento,
posicionando los electrodos de acuerdo con la fi-
gura 2. El canal superior corresponde al misculo
palmar largo (PL) y el inferior al extensor (EX).

Flexién de la mano o
mufieca

Extension de la mano o Cierre de la mano

mufieca

Figura 5. Senales EMG adquiridas con el sistema hard-
ware disenado de dos canales.

3. PROCESAMIENTO DE SENALES

ELECTROMIOGRAFICAS

Se desarroll6 una aplicacién computacional en
MATLAB, de la cual se seleccionaron las técnicas
de procesamiento a implementar en FPGA, siguien-
do el diagrama de bloques de la figura 6.
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Figura 6. Diagrama de bloques para la etapa de proce-
samiento de las sefiales EMG implementada en FPGA.

3.1. Digitalizacién

Para la realizar la conversién analégica-digital se
configuré el cédec de audio que se encuentra en
el kit de desarrollo DE2-70 de Terasic, con una fre-
cuencia de muestreo de 8 kHz (frecuencia mini-
ma del cédec) conservando la relacion de Nyquist.
Cada muestra obtenida es de 16 bits. Es importante
mencionar que las tarjetas de desarrollo que disena
Altera cuenta con todos los estandares de seguridad
al igual que las tarjetas de sonido que se encuen-
tran en cada kit y en los ordenadores, logrando una
interfaz a través del micréfono o los audifonos; de
igual manera cuentan con una alta impedancia
de entrada lo que genera mayor seguridad en el
usuario.

3.2. Etapa de pre-procesamiento

El pre-procesamiento se realizé a fin de acondicio-
nar las senales EMG digitales y asi obtener mejo-
res resultados en la extraccién de caracteristicas.
Fueron usadas las técnicas de procesamiento: fil-
trado, deteccién de sefiales EMG, normalizacién y
segmentacion.

Filtrado

El filtro digital se disend usando la herramienta de
Matlab, la cual proporciona los coeficientes a ser
implementados en FPGA. La figura 7 muestra el

[89]

diagrama de bloques del proceso que se llevé a
cabo para el disefio del filtro digital.

Coeficientes del Filtro

FDATool de Matlab FIR Compiler Il

Filtro FIR Pasa Banda Tipo Diezmador

[20 - 600] Hz

Frmuestreo = 2000 Hz Datos de 16 bits

Barlett Hanning
Enventanado

Implementacién

Orden = 160

DISERNO IMPLEMENTACION EN FPGA

Figura 7. Diagrama de bloques para el proceso de filtrado.

Para realizar la implementacién en FPGA se con-
figur6 un filtro FIR pasabanda con frecuencia de
corte [20-600] Hz, de orden 160 tipo diezmador
con el fin de reducir la tasa de muestreo hasta una
frecuencia de 2 kHz. Se utilizé la mega funcién FIR
Compiler Il de la herramienta de disefio y compi-
lacién para FPGAs, Quartus Il de Altera. La figura
8 muestra la respuesta en frecuencia del filtro dise-
fado e implementado, que permite comprobar el
buen funcionamiento de implementacion del filtro
en FPGA.

Disefio en Matlab

Original Frequency Response
Fixed Frequency Response

0dB |,

Implementacion FPGA r

w4 m2 3m4

Figura 8. Respuesta en frecuencia del filtro disefiado e
implementado.
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* Deteccion de senales EMG y normalizacion

Para la deteccion de sehales EMG se evaluaron
diversos valores de umbrales debido a que en la
literatura no se especifica un valor fijo. En [12]
se hace referencia a que el uso de un Unico valor
umbral para diferentes intensidades de ejercicio
y diferentes grupos de misculos puede causar re-
sultados enganosos. De este modo, los investiga-
dores pueden necesitar hacer uso de diferentes
estrategias para establecer un valor de umbral.
Como resultado de ello, no recomiendan ningtn
valor umbral definido debido a la naturaleza alta-
mente variable del proceso de seleccion. En este
trabajo y, después de una serie de evaluaciones,
el umbral con mejor comportamiento para la de-
teccion de actividad muscular con seiiales EMG
fue de 90 mV.

Luego de que una senal EMG es detectada, se lle-
na un buffer en donde se calcula el valor maximo
de la sefal adquirida y se almacena en un registro
para ser usado en el proceso de normalizacién, en
donde se dividen todas las muestras de la sefial por
ese valor maximo.

* Segmentacion

Para el andlisis de senales EMG lo mas comun es
obtener los registros en segmentos de longitud de
256 muestras y aplicar las técnicas de extraccion
de caracteristicas a cada segmento [13]. Por su
parte [6] y [14] usan la longitud de los segmentos
en 256, 128, 64 y 32 muestras en cada ensayo;
otros trabajos como en [15], [16] y [17] utilizan
ventanas rectangulares de 200 y 400 ms, igual-
mente con resultados satisfactorios, pero cabe
anotar que longitudes mayores de 256 muestras
impondra mayor tiempo de procesamiento y, en
consecuencia, mayor retardo en la respuesta de-
seada. Se realizé una segmentacién correspon-
diente a 256 muestras.

[90]

3.3. Extraccion de caracteristicas y reduccién
de dimensionalidad

En trabajos como [2], [3], [4], [5] y [14] se trabaja
con técnicas de procesamiento en espacios tem-
porales y frecuenciales obteniendo buenos resul-
tados, en este trabajo, en la etapa de extraccién
de caracteristicas, se implementé la Transformada
Répida de Fourier (FFT) a las muestras de los dos
canales y se calcularon técnicas estadisticas, como
su promedio y varianza, las cuales son técnicas de
procesamiento que no generan un alto costo com-
putacional y no presentan una alta complejidad en
su implementacion. Luego, para reducir la dimen-
sion del vector de caracteristicas se calcula una
relacién (cociente) entre las varianzas y los prome-
dios de los dos canales. El proceso de extraccion de
caracteristicas y reduccién de dimensionalidad se
implementé en FPGA de acuerdo con el diagrama
de bloques de la figura 9.

Valor medio

i

Ch

=

=]

Sefial EMG
de buffer |

FFT / Canal

Chl |
Ch2

Valor medio

Varianza

© Reduccién de
i dimension

Varianza

Extraccion de caracteristicas

Figura 9. Diagrama de bloques del proceso de extrac-
cién y reduccién de la dimension.

Para la implementacion de la FFT se utiliz6 un core
IP con licencia libre de Unicore Systems obteni-
do en el sitio web openCores [18]. La FFT es de
256 puntos y utiliza radix-8, tiene una arquitectura
pipeline y los resultados son obtenidos de forma
secuencial.
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3.4. Identificacion de las sefiales EMG

Después de obtener las caracteristicas en una
menor dimensién se procede a hacer la identifi-
cacion del movimiento a partir de umbrales es-
tablecidos para la clasificacién de los mismos.
En la tabla 1 se muestran los umbrales imple-
mentados en FPGA para la identificacion de los
movimientos:

Tabla 1. Valores de los umbrales para la identificacion
del movimiento.

Relacmp (_ie Umbral
caracteristica
0.9 < Ch1/Ch2 Ch1/Ch2
Ch1/Ch2 >2.3 <23 <09
Valor medio
Extension . Flexion
Cierre mano
mano mano
Ch1/Ch2 > 8 0.7< Ch1/Ch2 Ch1/Ch2
<8 <0.7
Varianza
Extension . Flexion
Cierre mano
mano mano

3.5. Control implementado con una maquina
de estados

En la figura 10 se muestra un diagrama general de
la maquina de estado (FSM) implementada para el
control del sistema. A continuacion se presenta una
descripcién de los estados:

S0: estado de reset.

S1: la sefal EMG supera el umbral definido para la
deteccion e inicia la etapa de pre-procesamiento.

52: indica que el buffer de almacenamiento tem-
poral de las sefales EMG segmentadas a 200
ms, se encuentra lleno y listo para la etapa de
procesamiento.

$3: cuando no se identifica un movimiento, se rea-
liza el proceso de nuevo dos veces mas. Este estado
se activa cuando ya es la tercera vez.

$4: indica el inicio de la etapa de procesamiento.

$5: comienza a sacar los datos hasta que la FIFO
este vacia para realizar el proceso de extraccion
de caracteristicas, reduccién de dimensionalidad
e identificacion.

$6: indica que los datos estan listos para su
visualizacion.

S7: estado de validacion, muestra si el dato es va-
lido o no, si la senal de control indica 111 el dato
es invdlido y vuelve a realizar todo el proceso de
nuevo hasta tres veces. Si no, va al S9.

$8: si ya se realizo el proceso tres veces y se iden-
tifico el movimiento se procede al préximo estado,
de lo contrario vuelve al estado inicial.

59: estado de visualizacion del movimiento captu-

rado e identificado. El resultado se visualiza por un
segundo, después vuelve al estado inicial.

N=3

RESET UMBRAL  BUFFER INICIO
LLENO FFT
VISUALIZAR o
POR 1s

N>3 DATO LISTO
111

Figura 10. Maquina de estados disefiada para el control
de la aplicacién en FPGA.
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4. PRUEBAS Y RESULTADQOS

Se hicieron pruebas del sistema implementado
con tres sujetos sanos seleccionados aleatoriamen-
te. Cada sujeto recibié una explicacién sobre la
metodologia a seguir para el uso de la aplicacién
EMG, para ello se palparon los misculos seleccio-
nados en el antebrazo de cada usuario, se prepar6
la seccién seleccionada con gel para mejorar la
conductividad eléctrica, se situd al sujeto en una
silla y se posicionaron los electrodos. Los aciertos
corresponden a la visualizacién correcta de los mo-
vimientos realizados en la LCD del kit DE2-70, to-
das las pruebas tuvieron respuesta en tiempo real,
los movimientos que se identificaron se muestran
en lafigura 11.

Figura 11. Movimientos identificados en el trabajo a)

Flexién de la mano, b) Extension de la mano, c¢) Cierre
de la mano, d) Estado de reposo.

La metodologia de las pruebas consistié en que el
sujeto realizara diez movimientos, de cada uno de
los que se van a clasificar, observando la salida
en la LCD del kit de desarrollo. Se establecié un
retardo en la visualizacién en la LCD del kit, de-
bido a que el tiempo de respuesta es rapido, me-
nor a los 18 us. La figura 12 muestra los resultados
obtenidos.

[92]

Porcentaje de Acierto

88.3 86.7

90.0 -
80.0 A
70.0 A
60.0 -
50.0 -

30.0 -
200 A
100 A
0.0

Extension

Flexion | Cierre

Movimiento

Figura 12. Porcentaje de acierto en las pruebas realizadas.

Los resultados de compilacién evidencian que la
etapa de procesamiento del disefno (incluyendo el
filtro y la FFT) consume el 13% de los recursos
del FPGA disponible en la tarjeta DE2-70, y puede
operar a una frecuencia maxima de 112MHz; sin
embargo, las pruebas se realizaron utilizando un
reloj de 50MHz.

5. CONCLUSIONES

Se disefi6 e implementé un sistema que captura
las sefiales EMG de musculos del antebrazo para
la identificacion de tres movimientos de la mano
(flexion, extension y cierre) realizando el procesa-
miento en un sistema embebido, que se encuentra
en el kit de desarrollo de Altera DE2-70 con un
FPGA Cyclone Il EP2C70F896C6N, el cual presen-
t6 una mayor velocidad de procesamiento, alto pa-
ralelismo y se pudo configurar para aplicaciones de
uso especifico.

El uso de funciones en el tiempo para la FFT arro-
jo buenos resultados para la identificacion de las
senales EMG en FPGA, ya que muestra el com-
portamiento de los datos pero en el espacio fre-
cuencial; por otro lado, se utiliz6 menos del 15%
en los recursos del FPGA, trabajando a una fre-
cuencia rapida (50 MHz) y obteniendo una res-
puesta en la identificacion del movimientoen 17.7
us. De igual forma se aprovecharon los recursos
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que se encuentran en el kit de desarrollo DE2-
70, mediante la configuracién del cédec de au-
dio presente en este para el proceso de conversion
analogica-digital.

La ubicacién de los electrodos es un factor muy
importante para el correcto funcionamiento del dis-
positivo, ya que si se hace erréneamente los resul-
tados arrojados por el sistema podrian no ser los
esperados.

Aunque el kit de desarrollo DE2-70 se conecta a
la red eléctrica, en las pruebas realizadas el siste-
ma identificd los movimientos realizados por los
sujetos que participaron voluntariamente a través
de un circuito que se alimenta con bateria y que
presenta altas impedancias de entrada, tanto en la
adquisicion de la senal como en la conversién AD,
para garantizar la seguridad del usuario.
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