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OBJETIVO GENERAL

Disefar un sistema inteligente, basado en Redes Neuronales Artificiales (RNA'’S),
para controlar el movimiento de una pinza para una prétesis de brazo a partir de

dos sefiales electromiograficas ya tratadas.



OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Investigar los tipos de sistemas inteligentes con Redes Neuronales Artificiales
(RNA’S) y basado en esto, elegir la estructura de acuerdo al tipo de respuesta

gue se requiere para llevar acabo el control de la protesis.

e Implementar en el microcontrolador una forma de capturar y digitalizar la
informacion necesaria de las sefiales electromiograficas para su posterior

almacenamiento y procesamiento.

e Estipular los parametros de salidas deseadas para la Red Neuronal Artificial
(RNA) respecto a la informaciéon capturada, digitalizada y almacenada de las

senales electromiograficas, de la persona a usar la protesis.

¢ Disefar el algoritmo de entrenamiento de la Red Neuronal Artificial (RNA) ya
escogida, para que el funcionamiento de la prétesis sea adaptable a las sefales

electromiograficas, de la persona a usar la prétesis, ya almacenadas.

¢ Disefar el algoritmo para ejecutar la Red Neuronal Artificial (RNA) ya escogida,
teniendo en cuenta que el procesamiento se realice mediante los datos

resultantes de la etapa de entrenamiento.

¢ Acondicionar la salida de la Red Neuronal Artificial (RNA) al hardware que

genera el movimiento de la pinza en la prétesis.



e Probar el algoritmo de control inteligente en el sistema de la prétesis
desarrollada por Bionix y con esto brindar una solucién a la empresa para que
sus pacientes se rehabiliten comodamente, de manera que la protesis que la

protesis sea quien se adapte a ellos.



INTRODUCCION

Actualmente en nuestro pais vivimos un conflicto armado en el cual cada segundo
miles de inocentes pierden partes de su cuerpo e incluso su vida. Basado en
estos hechos empresas nacionales como BIONIX, especializadas en el area de la
bioelectrénica buscan trabajar innovando tecnologia para brindar solucion a dichos

problemas.

Con el fin de ayudar a una gran mayoria de discapacitados BIONIX desarrolla
prétesis mioeléctricas de miembro superior y viendo la necesidad de continuar en
una constante investigacion, la empresa ofrece una posibilidad a estudiantes de
practica académica para que se involucren y brinden soluciones a la constante

evolucion que requiere este tipo de tecnologia.

Bionix esta conformado por egresados de la facultad, quienes desarrollaron como
proyecto de grado una proétesis mioeléctrica a nivel didactico, aunque la nueva y
moderna prétesis que ellos desarrollan tuvo su base en el anterior proyecto, este
proyecto es aplicado a la nueva protesis, por su sistema de mecanismo y
actuadores' modernos y por el tipo de procesador en el que voy a aplicar el control

inteligente de la protesis.

Las protesis que BIONIX desarrolla al igual que muchas protesis del mundo no
ofrecen un nivel de entrenamiento en los pacientes para que sus sefales
electromiograficas® sean mejor implementadas en el mecanismo, para lo cual la

empresa propuso el desarrollo de un algoritmo inteligente basado en redes

Actuadores: motores, pistones o artefactos que reaccionen a una entrada y generen movimiento.
? Sefales Electromiogaficas: potencial de accidon generado por los musculos



neuronales que de una solucibn mas eficiente de adaptacion de aparatos

protésicos a un problema social como son los discapacitados en Colombia.

Este proyecto esta basado primordialmente en lograr crear nuevas soluciones a
problemas existentes en el mejoramiento de la integrabilidad a sistemas de
prétesis de brazo para mejorar la calidad de vida en personas parcial o totalmente
discapacitadas, aprovechando al maximo todas las ventajas que nos ofrece el
procesamiento de las sefales electromiograficas, mediante el disefio de un
sistema inteligente, basado en Redes Neuronales Artificiales (RNA'S)?, para
controlar el movimiento de una pinza en una protesis de brazo a partir de dos
sefales electromiograficas ya tratadas, implementado bajo la tecnologia de
circuitos programables; teniendo en cuenta que la recepcidén de estas sefiales se

tomaran directamente de un paciente o persona a utilizar la prétesis.

Durante las etapas de entrenamiento y de ejecucion de la Red Neuronal Atrtificial
(RNA), se iniciara la captura, digitalizacion y almacenamiento de los datos a partir
de la informacion que suministra las sefiales electromiograficas. Los datos
almacenados seran utilizados para el entrenamiento de la Red Neuronal Artificial
(RNA) en una etapa llamada Training* con el fin de estandarizar el sistema de
control para la persona a usar la protesis, y procesados en una segunda etapa
llamada Run o de ejecucion de la RNA con el fin de obtener ya los resultados

optimos del pasado entrenamiento.

El sistema guiara constantemente, mediante ayuda visual o audible, al paciente o

persona a manipular la protesis, indicandole los pasos a seguir durante el

*RNA’S: Tipo de algoritmo de control inteligente que emula la légica del sistema neuronal en el cerebro
humano.
4 Training: proceso de entrenamiento previo que se realiza antes de ejecutar una red neuronal.



funcionamiento de la misma, sobre todo al momento de capturar los datos a

utilizar en la etapa de entrenamiento de la RNA.

Este disefio se caracterizara por tener dos etapas en su disefio, etapa Training y
etapa Run®. En la etapa Training se encarga de tomar la informacién de una serie
de muestras de las sefiales electromiograficas, ya almacenada, del paciente o
persona que quiera usar la protesis, para entrenar la RNA establecida. Y en la
etapa Run se ejecuta la RNA ya entrenada y sus salidas son transformadas al
movimiento necesario de la pinza para el éptimo funcionamiento de la prétesis en
el paciente o persona que se establecio el entrenamiento de la RNA en la etapa

Training del disefio.

® Run: modo de ejecucion para correr la red neuronal.



CAPITULO 1
ESTADO DEL ARTE

Los sistemas de control de las diferentes prétesis que existen hoy en dia en el
mercado y las que surgen a través de las diferentes investigaciones o tesis de
grado, son disefias en laboratorio de manera personalizada; esto significa que una

prétesis es de uso exclusivo para un paciente.

En la dltima década el mundo ha cambiado mucho y también sus necesidades.
Estos cambios también se han producido en el area de la tecnologia. Dado a que
este mercado se esta expandiendo debido a desarrollos tecnoldgicos cada vez

mas complejos para crear nuevas y mejores soluciones.

La recepcion de sefales y procesamiento de la informacion es una de las
funciones naturales mas importantes usadas por el hombre. Estas funciones son
desde hace unas décadas, simbolo de inspiracion del hombre en la busqueda de
mejores soluciones; un ejemplo claro de esto es el de querer simular el
funcionamiento de las diferentes partes del cuerpo humano de una forma artificial

mediante las mismas sefales eléctricas que este genera.

Teniendo en cuenta la importancia del tema a nivel mundial, se han creado ya
disefios de algoritmos inteligentes, no solo basados en las redes neuronales, si no

también en diferentes métodos que se aplican a la inteligencia artificial.

El hombre se ha caracterizado siempre por su busqueda constante de nuevas vias



para mejorar sus condiciones de vida. Estos esfuerzos le han servido para reducir

el trabajo en aquellas operaciones en las que la fuerza juega un papel primordial.

Los progresos obtenidos han permitido dirigir estos esfuerzos a otros campos,
como por ejemplo, a la construccion de maquinas calculadoras que ayuden a
resolver de forma automatica y rapida determinadas operaciones que resultan

tediosas cuando se realizan a mano.

Uno de los primeros en acometer esta empresa fue Charles Babbage, quien traté
infructuosamente de construir una maquina capaz de resolver problemas

matematicos.

Posteriormente otros tantos intentaron construir maquinas similares, pero no fue
hasta la Segunda Guerra Mundial, cuando ya se disponia de instrumentos
electronicos, que se empezaron a recoger los primeros frutos. En 1946 se
construyé la primera computadora electronica, ENIAC. Desde entonces los

desarrollos en este campo han tenido un auge espectacular.

Estas maquinas permiten implementar facilmente algoritmos para resolver multitud
de problemas que antes resultaban engorrosos de resolver. Sin embargo, se
observa una limitacién importante: ¢ qué ocurre cuando el problema que se quiere
resolver no admite un tratamiento algoritmico®, como es el caso, por ejemplo, de la
clasificacion de objetos por rasgos comunes? Este ejemplo demuestra que la
construccion de nuevas maquinas mas versatiles requiere un enfoque del
problema desde otro punto de vista. Los desarrollos actuales de los cientificos se
dirigen al estudio de las capacidades humanas como una fuente de nuevas ideas

para el disefio de las nuevas maquinas. Asi, la inteligencia artificial es un intento

® Tratamiento algoritmico: procesamiento de disefio que resuelve problemas.



por descubrir y describir aspectos de la inteligencia humana que pueden ser
simulados mediante maquinas. Esta disciplina se ha desarrollado fuertemente en
los ultimos afos teniendo aplicacién en algunos campos como vision artificial,
demostracién de teoremas, procesamiento de informacién expresada mediante

lenguajes humanos, etc.

Las redes neuronales no son mas que otra forma de emular’ ciertas
caracteristicas propias de los humanos, como la capacidad de memorizar y de
asociar hechos. Si se examinan con atencién aquellos problemas que no pueden
expresarse a través de un algoritmo, se observara que todos ellos tienen una
caracteristica en comun: la experiencia. El hombre es capaz de resolver estas
situaciones acudiendo a la experiencia acumulada. Asi, parece claro que una
forma de aproximarse al problema consista en la construccién de sistemas que
sean capaces de reproducir esta caracteristica humana. En definitiva, las redes
neuronales no son mas que un modelo artificial y simplificado del cerebro humano,
que es el ejemplo mas perfecto del que disponemos para un sistema que es capaz
de adquirir conocimiento a través de la experiencia. Una red neuronal es “un
nuevo sistema para el tratamiento de la informacidon, cuya unidad basica de
procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso

humano: /la neurona’.

Todos los procesos del cuerpo humano se relacionan en alguna u otra forma con

la (in)actividad de estas neuronas. Las mismas son un componente relativamente
simple del ser humano, pero cuando millares de ellas se conectan en forma
conjunta se hacen muy poderosas. Lo que basicamente ocurre en una neurona
biologica es lo siguiente: la neurona es estimulada o excitada a través de sus

entradas (inputs) y cuando se alcanza un cierto umbral, la neurona se dispara o

" Emular: Imitar una capacidad o caracteristicas propias



activa, pasando una sefial hacia el axon®. Posteriores investigaciones condujeron
al descubrimiento de que estos procesos son el resultado de eventos

electroquimicos.

Como ya se sabe, el pensamiento tiene lugar en el cerebro, que consta de billones
de neuronas interconectadas. Asi, el secreto de la “inteligencia” -sin importar como

se defina- se situa dentro de estas neuronas interconectadas y de su interaccion.

También, es bien conocido que los humanos son capaces de aprender.
Aprendizaje significa que aquellos problemas que inicialmente no pueden
resolverse, pueden ser resueltos después de obtener mas informacion acerca del

problema. Por lo tanto, las Redes Neuronales[1]:

_ Consisten de unidades de procesamiento que intercambian datos o informacion.

_ Se utilizan para reconocer patrones, incluyendo imagenes, manuscritos y

secuencias de tiempo (por ejemplo: tendencias financieras).

_ Tienen capacidad de aprender y mejorar su funcionamiento. Una primera
clasificacion de los modelos de redes neuronales podria ser, atendiendo a su

similitud con la realidad biolégica:

1) El modelo de tipo biolégico. Este comprende las redes que tratan de simular los
sistemas neuronales biologicos, asi como las funciones auditivas o algunas

funciones basicas de la vision.

& Axon: parte de la neurona que se encarga del transporte de organulos y sustancias y la conduccion del
impulso nervioso.



2) El modelo dirigido a aplicacion. Este modelo no tiene por qué guardar similitud
con los sistemas biologicos. Su arquitectura esta fuertemente ligada a las

necesidades de las aplicaciones para la que es disefiadal".



CAPITULO 2
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la figura que se observa a continuacion se sintetiza el diagrama del proceso

que se realizo en el proyecto.

El funcionamiento del sistema depende del seguimiento de los pasos que se

siguen en el diagrama.

Después de acondicionar la sefial, se caracterizan unas entradas para capturar y

unas salidas a las cuales se quiere llegar.

Para esto, se necesita que los datos pasen por un entrenamiento previo, es decir
un proceso matematico que permite modificar los pesos dentro del sistema vy llegar

a una respuesta optima y deseada para el paciente.

Teniendo los pesos ya procesados, se llevan a la bloque de ejecucién donde se
retoman formulas que llevan a activar o desactivar el motor y darle ciertas

caracteristicas de velocidad.
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CAPITULO 3
MARCO TEORICO

3.1 ELECTROMIOGRAFIA®
La base de toda exploracion electrofisiolégica es el registro de los potenciales de

las células excitables. La electromiografia se ocupa del registro de dichos

potenciales evocados voluntariamente en el musculo.

Figura 2. Proceso neuronal de las senales electromiograficas

Merletti, Roberto. Parker, Philip A. Electromyography. Physiology, engineering, and noninvasive

applications. Edit, IEEE Press Series in Biomedical Engineering. 2004



Las propiedades eléctricas de las fibras excitables, nerviosas y musculares,
derivan de la existencia de una membrana semipermeable que separa fluidos
intracelulares y extracelulares con diferente concentracion idnica que origina un
potencial transmembrana. El espacio intracelular del axén contiene una alta
concentracion de i6n K y otros aniones asi como de aminoacidos y proteinas de
carga negativa. En el espacio extracelular predomina el ion Na y el ion Cl. La
impermeabilidad de la membrana en reposo no solo a las moléculas proteicas sino
también, en diferente proporcion, a estos iones, es la causa del mantenimiento de
la diferencia de potencial entre ambos lados, negativa en el interior, de unos -70-
90 mV. Potenciales electrotdnicos de suficiente intensidad en la membrana axonal
inducen cambios en la actividad de los canales especificos lo que permite el paso

de los iones, fundamentalmente del Na, a través de la membrana.

Se generan de este modo potenciales de accion® que suceden a la inversion de la
carga eléctrica entre ambos lados de la membrana, que la sitian en los +30mV
que corresponde al potencial de equilibrio para el Na. La bomba de Na-K es capaz
posteriormente de reequilibrar la concentracion idnica transportandolos contra
gradiente en un sistema que consume energia. El potencial de accién creado es
capaz entonces de inducir corrientes electroténicas'® en la membrana que inducen
en las zonas inmediatamente cercanas el mismo proceso de cambios
estructurales en los canales idnicos que dependen del voltaje. Se produce asi un
nuevo potencial de accion que de esta forma se propaga a lo largo del axén o de

la fibra muscular. [2]

° Potencial de accion: cambio de energia que responde a un estimulo mecanico o eléctrico.
19 Corrientes electrotonicas: propiedad quimica en la propagacién de informacioén en las neuronas



3.1.1 Equipo Electromiografico[2]

Figura 3. Equipo usado para realizar electromiografias

http://personales.ya.com/emgnm/emg.htm

La electromiografia es el estudio electrofisiolégico’’ del sistema neuromuscular.
No es una prueba complementaria, sino la prolongacion del estudio clinico
neurolégico. Dicha exploracion se disefia en cada caso en funcién de la historia
clinica y de la exploracion neuroldgica, y puede modificarse segun los datos que

se vayan obteniendo.

= El electromiégrafo es un osciloscopio de tecnologia avanzada que debe
cumplir dos requisitos basicos imprescindibles: 1) precision y exactitud en la
medida de las sefiales.

= Seguridad en uso:

1 Electrofisiologico: es un procedimiento para examinar la actividad eléctrica y sus patologias.


http://personales.ya.com/emgnm/emg.htm

Debe ir equipado con dos o0 mas amplificadores cuyas ganancias puedan ir desde
menos de un micro voltio hasta 10 milivoltios; el barrido del osciloscopio debe
poder oscilar entre 1 msg/divisiébn y un segundo o mas por division; el rango de

frecuencias debe ir desde 2 Hz hasta 20 kHz.

Es imprescindible que esté equipado con un promediador y con el dispositivo de

disparo (trigger) de la sefal y linea de retraso.

Los estimuladores eléctricos (uno al menos) son parte integral del electromiégrafo
y deben poder generar estimulos de duraciones y frecuencia variables con
posibilidad de aplicar trenes de estimulos.

|12

Para la estimulacion magnética transcranea se emplea un estimulador

magnético independiente conectado al electromidgrafo.

El osciloscopio donde se visualiza la sefal se complementa con los altavoces. En
la actualidad, la mayoria de las técnicas se realizan mediante un programa
informatico con posibilidades de archivo parcial o total de los datos obtenidos y un

sistema de impresion.

Aparte del electromiégrafo es obligado tener aparatos de cuantificacion de la

sensibilidad (térmica, vibratoria etc.), dinamdmetros, algémetros13.

Los electrodos y el material fungible deben cumplir criterios de seguridad,

precision y exactitud técnica, asi como duracion (longevidad) maxima.

12 Transcraneal: técnica neurofisiologica que permite una estimulacion no invasiva de la corteza cerebral
13 Algémetro: son utilizados para cuantificar la. sensibilidad de presién de un punto muscular



3.2 LA SENAL EMG PARA EL CONTROL DE PROTESIS [3]

Para utilizar la sefial EMG se necesita conocer sus caracteristicas, la forma en que

se genera y la manera en que puede ser registrada.

Una caracteristica muy importante de la contraccién muscular es que la
respuesta del musculo es el resultado de una suma en el espacio (agrupando
las unidades motoras dispersas en el musculo). y en el tiempo (aumentando la
relacion de disparo de las unidades motoras individuales), de un gran numero
de eventos quimicos y mecanicos individuales. La tension generada por las
interacciones de la actina-miosina' se combinan al nivel del sarcémero’; las
tensiones del sarcémero se suman a nivel de las miofibrillas'® y las tensiones
de las miofibrillas, se suman a nivel de la fibra muscular; las tensiones de la
fibra muscular se suman a nivel de la unidad motora, donde finalmente las
tensiones de la unidad motora se suman en el tendén del musculo. El proceso

anteriormente descrito es la generacion de la sefial EMG.

En 1849, Dubois-Reymond registr6 cambios en los potenciales eléctricos de
los musculos humanos. En el aino de 1945, se sugiri6 que las senales
mioeléctricas detectadas en los musculos del antebrazo se podian usar para
el control de prétesis; acto seguido, se hicieron experimentos clinicos y afios
mas tarde (1960), en Rusia, se colocaron a amputados manos eléctricas

controladas mioeléctricamente.

Uno de los usos de la actividad mioeléctrica es precisamente utilizarla como

sefial de control; por ejemplo, existe la prétesis mioeléctrica de dos funciones,

% Actina-miosina: Proteinas propias de los musculos
'® Sarcomero: pequefas fibras musculares
'® Miofibrillas: unién de sarcomeros



que es controlada por dos sefales mioeléctricas aisladas que manejan un
motor bidireccional ( abertura y cierre de la mano); sin embargo, es dificil para
el amputado operar funciones adicionales aislando mas sefiales mioeléctricas.
Las sefiales en muchos casos interfieren, es decir, los movimientos protésicos

no pueden ser ejecutados independientemente.

Se ha demostrado que una persona normal deja la organizacién de los
movimientos de sus miembros a su subconsciente; por lo tanto, los objetivos
en el disefio de un sistema protésico, son los de lograr que el substituto
artificial trabaje en la misma forma que el miembro perdido, es decir, permitir
que el amputado pueda concentrarse en otras tareas, diferentes a la

manipulacién de su protesis, operandola subconscientemente.

Si las vias neuronales de los musculos estan intactas, el amputado puede
producir un flujo de sefiales neuronales, en la misma forma como en el caso
normal, usando la imagen del miembro perdido. Se sabe que la pérdida de un
miembro puede estar seguida por una “ilusién” de que el miembro aun esta

ahi.

3.2.1 Electrodos Para Electromiografia [5]: La empresa Kendall, ofrece una

gama de electrodos adhesivos desechables llamados: MediTrace 200 series.

Figura 4. Electrodos Autoadhesivos

Kendall LTP-Monitoring & Diagnostic



3.2.2 Cable Blindado, Conector De Electrodos [6]: Estos cables tienen una
extension de 24 pulgadas con terminales de seguridad DIN, que conectan al
electrodo. El cable blindado minimiza interferencia electromagnética producida por

ruido externo.

Figura 5. Conectores entre electrodos y equipo de adquisicion

Esparza Franco, C.H. Equipo de Adquisicion de sefiales de Electro conduccion. Tesis, 2003.

3.3 EQUIPO PARA EL ESTUDIO DE BIOSENALES

3.3.1 Biopac Research [4]: BIOPAC es un sistema compuesto por hardware y

software para la adquisicion, andlisis y tratamiento digital de biosenales.



Figura 6. Equipo Biopac, para el anélisis de biosefnales
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http://www.teoloyucan.com/biopac_pri.html

Este sistema es el estandar internacional en adquisicion, tratamiento y analisis de
sefales biolégicas. Al manejarlo, se puede ver la forma de las diferentes sefiales
electromiograficas (EMG) tanto en personas sanas como en pacientes con
diferentes lesiones del sistema nervioso o musculo esquelético entre ellos los
amputados. También estudia su espectro de frecuencia a través del algoritmo de
la transformada rapida de Fourier (FFT), para tener elementos de juicio técnicos
en la determinacién de las frecuencias de corte de los filtros de la etapa de
procesamiento analogo de la sefal. Asi mismo, con la aplicacion de los filtros
digitales FIR que posee el BIOPAC se podran simular diferentes tipos de filtros

para luego implementarlos con hardware.

Ademas del hardware y software para biosefales, también se manejan otros
equipos del laboratorio como son el osciloscopio, multimetro, un equipo de

telemetria, fuentes y generador de sefales entre otros.



3.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La inteligencia artificial es la disciplina en la cual se desarrollan algoritmos de
control que emulan ciertas caracteristicas propias de los organismos biolégicos

inteligentes. Basicamente son tres tipos de algoritmos:

3.41 Las Redes Neuronales Artificiales (RNAs) [7]: Emulan las redes
neuronales bioldégicas y se utilizan para aprender estrategias de control
observando la forma como una persona lo hace, son sistemas que aprenden con
ejemplos no requieren que la tarea a ejecutar se programe. También se utilizan
para aprender on-line la mejor forma para controlar un sistema aplicando entradas,
evaluado la calidad de las respuestas para estas entradas, y ajustando la férmula

que genera las acciones de control para mejorar la respuesta del sistema.

3.4.2 Los Sistemas Difusos o Logica Borrosa (fuzzy logic) [8]: Emulan la
manera en que el cerebro razona o piensa. La Logica Borrosa se introduce para
manejar eficazmente conceptos vagos e imprecisos como los empleados en la
vida cotidiana, y que nuestro cerebro esta acostumbrado a tratar. Por ejemplo, en
la realidad el agua no se presenta en tan solo dos estados, caliente o fria, como
diria la légica booleana, si no mas bien gélida, fria, templada, caliente o
quemando. A partir de estos conceptos, y como la generalizacion de la reglas de
la l6gica booleana, base de nuestros sistemas digitales, los sistemas borrosos
llevan a cabo un tipo de razonamiento aproximado semejante al desarrollado por

el cerebro.

3.4.3 Los algoritmos genéticos (AGs) es una técnica de busqueda iterativa

inspirada en los principios de seleccion natural, los AGs no buscan modelar la



evolucion bioldgica si no derivar estrategias de optimizacion., se pueden aplicar a

cualquier problema que requiera encontrar un maximo o un minimo.

En la robdtica, los algoritmos genéticos se utilizan para evolucionar controladores
a partir de una poblacion y utilizando el principio de supervivencia de los mejores

donde mejor se define por la calidad de la respuesta lograda con el controlador.

Las redes neuronales son ideales para toda clase problemas, porque como sus
companeras bioldgicas, una red neuronal artificial puede aprender y luego ser
entrenada para encontrar soluciones, reconocer patrones, clasificar datos y hacer

prevision de eventos futuros.

Las principales caracteristicas que diferencian a las redes neuronales de otras
técnicas de inteligencia artificial ya comentadas, son su capacidad de aprendizaje
a partir de la experiencia, su velocidad de respuesta una vez concluido el
entrenamiento y también su robustez, en el sentido de que el conocimiento que
contienen tras el entrenamiento esta repartido en toda la red, de forma que el fallo
0 supresion de algunas de sus neuronas no impide un cierto numero de

respuestas correctas frente a estimulos presentados|[9].

3.5 LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

AfRos de investigaciones ha dado lugar al nacimiento de las redes neuronales, se
da por la ambicion de simular el comportamiento del cerebro humano. Inspirados
en el modo en el que las redes neuronales biologicas del cerebro procesan la

informacion.



Las redes neuronales artificiales, mediante un estilo de computacién paralelo,
distribuido y adaptativo, son capaces de aprender a partir de ejemplos. Estos
sistemas imitan esquematicamente la estructura hardware (neuronal) del cerebro
para tratar de reproducir algunas de sus capacidades. En la practica, una red
neuronal artificial puede simularse mediante un programa de ordenador, o bien en
circuitos electronicos especificos.

“‘Redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en paralelo
de elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacién jerarquica, las
cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo

hace el sistema nervioso bioldgico.” [10]

3.5.1 Ventajas de las Redes Neuronales Artificiales[11]: Dado a que las redes
neuronales artificiales son semejantes a las redes neuronales biolégicas, su
constitucion y fundamentos son parecidos a las del cerebro. Las RNA se

caracterizan principalmente por:

e Tener una inclinacion natural a adquirir el conocimiento a través de la
experiencia, el cual es almacenado, al igual que en el cerebro, en el peso relativo
de las conexiones interneuronales.

e Tienen una altisima plasticidad y gran adaptabilidad, son capaces de cambiar
dindmicamente junto con el medio.

e Poseen un alto nivel de tolerancia a fallas, es decir, pueden sufrir un dafio
considerable y continuar teniendo un buen comportamiento, al igual como ocurre
en los sistemas biolégicos.

e Poseen un comportamiento altamente no-lineal, o que les permite procesar

informacion procedente de otros fendmenos no-lineales.

3.5.2 Aplicaciones: Las RNAs han sido aplicadas a un creciente numero de

problemas reales de considerable complejidad, por ejemplo: reconocimiento de



patrones, clasificacion de datos, predicciones, etc. Su ventaja mas importante esta
en solucionar problemas que son demasiados complejos para las técnicas
convencionales; problemas que no tienen un algoritmo especifico para su
solucion, o cuyo algoritmo es demasiado complejo para ser encontrado.

En general, las Redes Neuronales Artificiales han sido claramente aceptadas
como nuevos sistemas muy eficaces para el procesamiento de la informacién en
muchas disciplinas. Estas han dado como resultado una variedad de aplicaciones
comerciales de esta tecnologia. Algunos campos donde se aplican las redes
neuronales son: Finanzas, Tratamiento de textos y proceso de formas,
Transportes y Comunicaciones, Negocios, Industria manufacturera, Medicina y

salud, Alimentacion, Energia, Ciencia e ingenieria.

3.5.3 La Neurona Bioldgica: La neurona es la unidad biolégica basica del
cerebro. La figura 7. muestra un esquema simplificado de la fisiologia de una

neurona tipica, algunos elementos ha destacar de su estructura son:

e Las dentritas, son la via de entrada de las sefales que se combinan en el
cuerpo de la neurona. El cuerpo de la célula, realiza la suma de esas sefales de
entrada.

e El axén es una fibra que lleva la sefial desde el cuerpo de la célula hacia otras
neuronas.

e La sinapsis, es donde se tiene lugar el intercambio de informacion entre dos
neuronas. En los terminales de las sinapsis se encuentran unas vesiculas que
contienen unas sustancias quimicas llamadas neurotransmisores, que ayudan a la

propagacion de las sefales electroquimicas de una neurona a otra.

Cuando una neurona esta en reposo, su membrana externa mantiene una
diferencia de potencial de -70 mV (la superficie interior es negativa respecto de la

superficie exterior). En reposo, la membrana es mas permeable a los iones de



potasio que a los iones de sodio. Cuando se estimula la célula, la permeabilidad al
sodio se incrementa, lo cual produce una entrada repentina de cargas positivas.
Esta entrada produce un impulso — una inversion momentanea del potencial de la
membrana. El impulso se inicia en la union del cuerpo celular y el axén, y se
propaga lejos del cuerpo celular. Cuando el impulso alcanza los terminales del
axén de la neurona presinaptica, esta induce la liberacion de moléculas
neurotransmisoras. Los transmisores se difunden y alcanzan los receptores de la

membrana postsinaptica[7].

De esta manera la informacién se transmite de unas neuronas a otras, es
procesada a través de las conexiones sinapticas y las propias neuronas. El
aprendizaje de las redes neuronales se produce mediante la variaciéon de la
efectividad de las sinapsis, de esta manera cambia la influencia que unas
neuronas ejercen sobre otras, de aqui se deduce que la arquitectura, el tipo y la
efectividad de las conexiones en un momento dado, representan en cierto modo la

memoria o estado de conocimiento de la red.

En la figura 7. se muestra un ejemplo de una neurona bioldgica. Se estima que
hay 26.000 millones (2.6 x 10"°) de neuronas en el cerebro y en un &rea de un
milimetro cuadrado hay aproximadamente 50.000. El tamafio y forma de las

neuronas es variable pero poseen las mismas subdivisiones anatdomicas.



3.5.4 Modelo de una Neurona Artificial:

nervioso humano,

simplificado:

Figura 7. Fisiologia de una neurona biolégica
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Fuente: Universidad UTP. Redes Neuronales. [En linea]. Colombia. Google. 2004. Disponible en

Internet: http://ohm.utp.edu.co/neuronales/main.htm

intento de modelar la biofisiologia del cerebro humano (entender y explicar como
funciona y opera el cerebro). En figura 8 se muestra un modelo de una neurona

artificial es una imitacion del proceso de la célula fundamental del sistema

Sp—

}’(f) = f(z HFI;;'I;' - 6)

Concebida originalmente como un

la neurona. Para ello se expresa un modelo matematico



Figura 8. Neurona artificial
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Fuente: Instituto de investigacion en inteligencia artificial. [En linea]. Espaiia. Google. 2004.

Disponible en Internet. http://www.iiia.csic.es/~mario/rna/tutorialRNA_marcos.html

Los elementos fundamentales que constituyen una neurona artificial son los

siguientes:

e L as entradas X, representan las sefiales que provienen de otras neuronas y que
son capturadas por las dendritas.

e Los pesos W, son la intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas; tanto
Xicomo W, son valores reales.

e La > es la suma de todos los valores X; de entradas a la neurona, multiplicados
por su correspondiente peso Wi.

e O es la funcion umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse; este

proceso ocurre biolégicamente en el cuerpo de la célula.

Las senales de entrada a una neurona artificial X;, X,.., X, son variables
continuas en lugar de pulsos discretos, como se presentan en una neurona

bioldgica. Cada senal de entrada pasa a través de una ganancia o peso, llamado



peso sinaptico o fortaleza de la conexiéon cuya funcion es analoga a la de la

funcidn sinaptica de la neurona biolégica.

Los pesos pueden ser positivos (excitatorios), o negativos (inhibitorios), el nodo
sumatoria acumula todas las sefales de entradas multiplicadas por los pesos o
ponderadas y las pasa a la salida a través de una funcion umbral o funcién de
transferencia. La entrada neta a cada unidad puede escribirse de la siguiente

manera:

neta, = Zu X, = xw @)

Una vez que se ha calculado la activacion del nodo, el valor de salida equivale a:

x, = [, (neta,) .

Donde, 7‘1 representa la funcion de activacion para esa unidad, que

corresponde a la funcion escogida para transformar la entrada neta “Tz' , en el

valor de salida y que depende de las caracteristicas especificas de cada red.



3.6 ELEMENTOS BASICOS QUE COMPONEN UNA RED NEURONAL[1]

A continuacion se puede ver, en la Figura 9, un esquema de una red neuronal:

Figura 9. Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada.
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PDF Redes neuronales. Conceptos basicos y aplicaciones. Universidad Tecnolégica
Nacional — Facultad Regional Rosario. Departamento de Ingenieria Quimica. Grupo de

Investigacion Aplicada a la Ingenieria Quimica (GIAIQ).

La misma esta constituida por neuronas interconectadas y arregladas en tres
capas (esto ultimo puede variar). Los datos ingresan por medio de la “capa de
entrada”, pasan a través de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”’. Cabe

mencionar que la capa oculta puede estar constituida por varias capas.

-Capa de entrada: es la capa que recibe directamente la informacion proveniente
de las fuentes externas de la red.

- Capas Ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno
exterior. El numero de niveles ocultos puede estar entre cero y un numero

elevado. Las neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas de



distintas maneras, lo que determina, junto con su numero, las distintas topologias
de redes neuronales.

- Capas de salidas: transfieren informacion de la red hacia el exterior.

Antes de comenzar el estudio sobre las redes neuronales, se debe aprender algo
sobre las neuronas y de como ellas son utilizadas por una red neuronal.

En la Figura 10 se compara una neurona bioldgica con una neurona artificial. En la
misma se pueden observar las similitudes entre ambas (tienen entradas, utilizan

pesos y generan salidas).

Figura 10. Comparacion entre una neurona biolégica (izquierda) y una artificial (derecha).
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PDF Redes neuronales. Conceptos basicos y aplicaciones. Universidad Tecnolégica

Nacional — Facultad Regional Rosario. Departamento de Ingenieria Quimica. Grupo de

Investigacion Aplicada a la Ingenieria Quimica (GIAIQ).

Mientras una neurona es muy pequefa en si misma, cuando se combinan cientos,
miles o millones de ellas pueden resolver problemas muy complejos. Por ejemplo

el cerebro humano se compone de billones de tales neuronas.



3.6.1 Funcion De Entrada (input function): La neurona trata a muchos valores
de entrada como si fueran uno solo; esto recibe el nombre de entrada global. Por
lo tanto, ahora nos enfrentamos al problema de como se pueden combinar estas
simples entradas (ini1, ini2, ...) dentro de la entrada global, gini. Esto se logra a
través de la funcion de entrada, la cual se calcula a partir del vector entrada. La
funcion de entrada puede describirse como sigue: inputi = (ini1  wi1)* (ini2 «

*

wi2)*... (inin = win), donde: * representa al operador apropiado (por ejemplo:
maximo, sumatoria, productoria, etc.), n al numero de entradas a la neurona Niy

wi al peso.

Los valores de entrada se multiplican por los pesos anteriormente ingresados a la

neurona. Por consiguiente, los pesos que generalmente no estan restringidos
cambian la medida de influencia que tienen los valores de entrada. Es decir, que
permiten que un gran valor de entrada tenga solamente una pequena influencia, si

estos son lo suficientemente pequefios.

3.6.2 Funciéon De Activacion (activation function): Una neurona bioldgica
puede estar activa (excitada) o inactiva (no excitada); es decir, que tiene un
“estado de activacion”. Las neuronas artificiales también tienen diferentes estados
de activacioén; algunas de ellas solamente dos, al igual que las bioldgicas, pero

otras pueden tomar cualquier valor dentro de un conjunto determinado.

La funcion activacion calcula el estado de actividad de una neurona;
transformando la entrada global (menos el umbral, ®@i) en un valor (estado) de
activacién, cuyo rango normalmente va de (0 a 1) o de (-1 a 1). Esto es asi,

porque una neurona puede estar totalmente inactiva (0 o —1) o activa (1).



La funcion activacién, es una funcién de la entrada global (gini) menos el umbral
(©i). Las funciones de activacion mas comunmente utilizadas se detallan a

continuacion:

| B e alaps

1) Funcién Lineal:

J—l r=-1/a
f(x)=4a*x -lla<x<l/a " —-
1 x=1/a

conx=gin; -0y, v a=0. : 151

Figura 11. Funcién de activacion lineal

Los valores de salida obtenidos por medio de esta funcién de activacién seran:
a-(gini - ©i), cuando el argumento de (gini - Oi) esté comprendido dentro del rango
(-1/a, 1/a). Por encima o por debajo de esta zona se fija la salida en 1 0 -1,
respectivamente. Cuando a = 1 (siendo que la misma afecta la pendiente de la

grafica), la salida es igual a la entrada.
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Figura 12. Funcidén de activacion Sigmoidea



3) Funcién Tangente hiperbdlica:

Acwating
5 Egr _ E—gx | ] - Jr’
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Los valores de salida de la funcion tangente I -y
hiperbdlica estan comprendidos dentro de un I,f
rango que va de -1 a 1. Al modificar el valor de g 3 J"' 1.

se ve afectada la pendiente de la funcién de

activacion. Figura 13. Funcién de activacién Tangente
hinerhdalica

Para explicar porque se utilizan estas funciones de activacion se suele emplear la

analogia a la aceleracion de un automoévil. Cuando un auto inicia su movimiento
necesita una potencia elevada para comenzar a acelerar. Pero al ir tomando
velocidad, este demanda un menor incremento de dicha potencia para mantener la
aceleracion. Al llegar a altas velocidades, nuevamente un amplio incremento en la

potencia es necesario para obtener una pequefa ganancia de velocidad.

En resumen, en ambos extremos del rango de aceleracion de un automdévil se

demanda una mayor potencia para la aceleracién que en la mitad de dicho rango.

3.6.3 Funciéon De Salida (output function): EI dltimo componente que una
neurona necesita es la funcion de salida. El valor resultante de esta funcion es la
salida de la neurona i (outi); por ende, la funcion de salida determina que valor se
transfiere a las neuronas vinculadas. Si la funcién de activacion esta por debajo de
un umbral determinado, ninguna salida se pasa a la neurona subsiguiente.
Normalmente, no cualquier valor es permitido como una entrada para una
neurona, por lo tanto, los valores de salida estan comprendidos en el rango [0, 1] o

[-1, 1]. También pueden ser binarios {0, 1} o {-1, 1}.



3.7 MECANISMOS DE APRENDIZAJE [1]

Se ha visto que los datos de entrada se procesan a través de la red neuronal con
el propésito de lograr una salida. También se dijo que las redes neuronales
extraen generalizaciones desde un conjunto determinado de ejemplos anteriores
de tales problemas de decision. Una red neuronal debe aprender a calcular la
salida correcta para cada constelacion (arreglo o vector) de entrada en el conjunto
de ejemplos. Este proceso de aprendizaje se denomina: proceso de entrenamiento
o acondicionamiento. El conjunto de datos (o conjunto de ejemplos) sobre el cual
este proceso se basa es, por ende, llamado: conjunto de datos de entrenamiento.
Si la topologia de la red y las diferentes funciones de cada neurona (entrada,
activaciéon y salida) no pueden cambiar durante el aprendizaje, mientras que los
pesos sobre cada una de las conexiones si pueden hacerlo; el aprendizaje de una

red neuronal significa: adaptacion de los pesos.

En otras palabras el aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal
modifica sus pesos en respuesta a una informacion de entrada. Los cambios que
se producen durante el mismo se reducen a la destruccion, modificacion vy
creacion de conexiones entre las neuronas. En los sistemas biologicos existe una
continua destruccion y creacion de conexiones entre las neuronas. En los modelos
de redes neuronales artificiales, la creacién de una nueva conexién implica que el
peso de la misma pasa a tener un valor distinto de cero. De la misma manera, una

conexion se destruye cuando su peso pasa a ser cero.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
modificaciones, por lo tanto, se puede afirmar que este proceso ha terminado (la
red ha aprendido) cuando los valores de los pesos permanecen estables
(dwij/ldt = 0). Un aspecto importante respecto al aprendizaje de las redes

neuronales es el conocer como se modifican los valores de los pesos, es decir,



cuales son los criterios que se siguen para cambiar el valor asignado a las
conexiones cuando se pretende que la red aprenda una nueva informacién. Hay

dos métodos de aprendizaje importantes que pueden distinguirse:

a- Aprendizaje supervisado.

b- Aprendizaje no supervisado.

Otro criterio que se puede utilizar para diferenciar las reglas de aprendizaje se
basa en considerar si la red puede aprender durante su funcionamiento habitual o
si el aprendizaje supone la desconexion de la red, es decir, su inhabilitacion hasta
que el proceso termine. En el primer caso, se trataria de un aprendizaje on line,
mientras que el segundo es lo que se conoce como off line. Cuando el
aprendizaje es off line, se distingue entre una fase de aprendizaje o entrenamiento
y una fase de operacion o funcionamiento, existiendo un conjunto de datos de
entrenamiento y un conjunto de datos de test o prueba, que seran utilizados en la
correspondiente fase. Ademas, los pesos de las conexiones permanecen fijos
después que termina la etapa de entrenamiento de la red. Debido precisamente a
su caracter estatico, estos sistemas no presentan problemas de estabilidad en su

funcionamiento.

Una generalizacion de la formula o regla para decir los cambios en los pesos es la

siguiente:

Peso Nuevo = Peso Viejo + Cambio de Peso



Matematicamente esto es:

wij(t+1) = wij(t) + Awij(t)  (4)

donde t hace referencia a la etapa de aprendizaje, wij(t+1) al peso nuevo y wij(f) al

peso viejo.

3.7.1 Aprendizaje supervisado: E| aprendizaje supervisado se caracteriza
porque el proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado
por un agente externo (supervisor, maestro) que determina la respuesta que
deberia generar la red a partir de una entrada determinada. El supervisor controla
la salida de la red y en caso de que ésta no coincida con la deseada, se procedera
a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida

obtenida se aproxime a la deseada.

En este tipo de aprendizaje se suelen considerar, a su vez, tres formas de llevarlo

a cabo, que dan lugar a los siguientes aprendizajes supervisados:

1) Aprendizaje por correccion de error.
2) Aprendizaje por refuerzo.

3) Aprendizaje estocastico.

3.7.1.1 Aprendizaje por correccion de error: Consiste en ajustar los pesos de
las conexiones de la red en funcion de la diferencia entre los valores deseados y
los obtenidos a la salida de la red, es decir, en funcion del error cometido en la

salida.



Un ejemplo de este tipo de algoritmos lo constituye la regla de aprendizaje del
Perceptron, utilizada en el entrenamiento de la red del mismo nombre que
desarroll6 Rosenblatt en 1958. Esta es una regla muy simple, para cada neurona
en la capa de salida se le calcula la desviacién a la salida objetivo como el error, 6.
El cual luego se utiliza para cambiar los pesos sobre la conexion de la neurona
precedente. El cambio de los pesos por medio de la regla de aprendizaje del

Perceptron se realiza segun la siguiente regla:
Awij = o*outj*(aqi — outi) (5)

donde: aqi es la salida deseada/objetivo de la neurona de salida

Ni, di = (aqi — outi) la desviacidon objetivo de la neurona Niy o el aprendizaje.

La salida de la neurona Nj (out)) se utiliza, porque este valor influye en la entrada
global y, por ende, en la activacion y luego en la salida de la neurona Ni. Esto es

semejante a un “efecto en cadena”. Ver Figura 14

Figura 14. Influencia de la salida de la neurona Nj en la entrada de la neurona Ni.
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Otro algoritmo muy conocido y que pertenece a esta clasificacidon es la regla de
aprendizaje Delta o regla del minimo error cuadrado (LMS Error: Least Mean

Squared Error), que también utiliza la desviacidon a la salida objetivo, pero toma en



consideracion a todas las neuronas predecesoras que tiene la neurona de salida.
Esto permite cuantificar el error global cometido en cualquier momento durante el
proceso de entrenamiento de la red, lo cual es importante, ya que cuanto mas
informacion se tenga sobre el error cometido, mas rapido se puede aprender.
Luego el error calculado (8) es igualmente repartido entre las conexiones de las

neuronas predecesoras.

Por ultimo se debe mencionar la regla de aprendizaje de propagacion hacia atras
o de backpropagation, también conocido como regla LMS multicapa, la cual es
una generalizacion de la regla de aprendizaje Delta. Esta es la primer regla de
aprendizaje que permitio realizar cambios sobre los pesos en las conexiones de la

capa oculta.

3.7.1.2 Aprendizaje por refuerzo: Se trata de un aprendizaje supervisado, mas
lento que el anterior, que se basa en la idea de no disponer de un ejemplo
completo del comportamiento deseado, es decir, de no indicar durante el
entrenamiento exactamente la salida que se desea que proporcione la red ante

una determinada entrada.

En el aprendizaje por refuerzo la funcidon del supervisor se reduce a indicar
mediante una sefial de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la
deseada (éxito = +1 o fracaso = -1), y en funcién de ello se ajustan los pesos
basandose en un mecanismo de probabilidades. Se podria decir que en este tipo
de aprendizaje la funcién del supervisor se asemeja mas a la de un critico (que
opina sobre la respuesta de la red) que a la de un maestro (que indica a la red la
respuesta concreta que debe generar), como ocurria en el caso de supervision por

correccion del error.



3.7.1.3 Aprendizaje estocastico: Consiste basicamente en realizar cambios
aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones de la red y evaluar su
efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones de probabilidad. En el
aprendizaje estocastico se suele hacer una analogia en términos termodinamicos,
asociando a la red neuronal con un sélido fisico que tiene cierto estado energético.
En el caso de la red, la energia de la misma representaria el grado de estabilidad
de la red, de tal forma que el estado de minima energia corresponderia a una
situacion en la que los pesos de las conexiones consiguen que su funcionamiento

sea el que mas se ajusta al objetivo deseado.

Segun lo anterior, el aprendizaje consistiria en realizar un cambio aleatorio de los
valores de los pesos y determinar la energia de la red (habitualmente la funcion
energia es una funcién de Liapunov). Si la energia es menor después del cambio,
es decir, si el comportamiento de la red se acerca al deseado, se acepta el
cambio; si, por el contrario, la energia no es menor, se aceptaria el cambio en

funcién de una determinada y preestablecida distribucion de probabilidades.

3.7.2 Aprendizaje no supervisado: Las redes con aprendizaje no supervisado
(también conocido como autosupervisado) no requieren influencia externa para
ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna
informacion por parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta

a una determinada entrada es o no correcta.

Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o
categorias que se puedan establecer entre los datos que se presenten en su
entrada. Existen varias posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida de
estas redes, que dependen de su estructura y del algoritmo de aprendizaje
empleado. En algunos casos, la salida representa el grado de familiaridad o

similitud entre la informacién que se le esta presentando en la entrada y las



informaciones que se le han mostrado hasta entonces (en el pasado). En otro
caso, podria realizar una clusterizacion (clustering) o establecimiento de
categorias, indicando la red a la salida a qué categoria pertenece la informacion
presentada a la entrada, siendo la propia red quien debe encontrar las categorias
apropiadas a partir de las correlaciones entre las informaciones presentadas. En
cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se suelen

considerar dos tipos, que dan lugar a los siguientes aprendizajes:

1) Aprendizaje hebbiano.
2) Aprendizaje competitivo y comparativo.

3.7.2.1 Aprendizaje hebbiano: Esta regla de aprendizaje es la base de muchas
otras, la cual pretende medir la familiaridad o extraer caracteristicas de los datos
de entrada. El fundamento es una suposicién bastante simple: si dos neuronas Ni
y Nj toman el mismo estado simultdneamente (ambas activas o ambas inactivas),

el peso de la conexién entre ambas se incrementa.

Las entradas y salidas permitidas a la neurona son: {-1, 1} o {0, 1} (neuronas
binarias). Esto puede explicarse porque la regla de aprendizaje de Hebb se originé
a partir de la neurona bioldgica clasica, que solamente puede tener dos estados:

activa o inactiva.

3.7.2.2 Aprendizaje competitivo y comparativo: Se orienta a la clusterizacion o
clasificacion de los datos de entrada. Como caracteristica principal del aprendizaje
competitivo se puede decir que, si un patrén nuevo se determina que pertenece a
una clase reconocida previamente, entonces la inclusién de este nuevo patron a

esta clase matizara la representacion de la misma. Si el patrén de entrada se



determind que no pertenece a ninguna de las clases reconocidas anteriormente,
entonces la estructura y los pesos de la red neuronal seran ajustados para

reconocer la nueva clase.

3.7.3 Cuestiones A Resolver Al Trabajar Con Una Red Neuronal : Muchos
problemas aparecen cuando se trabaja con redes neuronales. Primeramente se
debe analizar el dominio del problema y decidir a que clase pertenece. Luego
debe decidirse si una red neuronal es adecuada para resolver dicho problema.
Esto es lo que se llama: etapa preliminar. Concluida esta etapa, las siguientes

preguntas han de responderse:

a- Origen de los datos:
_ ¢ Qué datos son de importancia para la situacion del problema definido?
_ ¢, Qué variables son relevantes?

_ ¢ De donde pueden obtenerse los datos?

b- Preparacion y codificacion de los datos:

_ ¢,Como preparar y codificar los datos?

c- Topologia de la red (dependiendo parcialmente del item b-):

_ ¢ Qué tipo de red debe escogerse?

_ ¢ Cuantas capas ocultas y con cuantas neuronas son necesarias?

_ ¢ Cuantas neuronas en la capa de salida (segun la codificacion escogida)?
_ ¢ Qué tipos de neuronas deben escogerse?

_ ¢ Qué regla de aprendizaje escoger?

d- Decisiones concernientes al proceso de aprendizaje:
_ ¢ Cuantos ciclos de aprendizaje?

_ ¢ Qué inicializacién para los pesos?



3.8 PRINCIPALES TOPOLOGIAS [1]

3.8.1 Topologia de las redes neuronales: La topologia o arquitectura de una
red neuronal consiste en la organizacion y disposicion de las neuronas en la
misma, formando capas o agrupaciones de neuronas mas o menos alejadas de la
entrada y salida de dicha red. En este sentido, los parametros fundamentales de la
red son: el numero de capas, el numero de neuronas por capa, el grado de

conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas.

3.8.2 Redes monocapa: En las redes monocapa, se establecen conexiones
entre las neuronas que pertenecen a la unica capa que constituye la red. Las
redes monocapas se utilizan generalmente en tareas relacionadas con lo que se
conoce como autoasociacion (regenerar informacion de entrada que se presenta a

la red de forma incompleta o distorsionada).

3.8.3 Redes multicapa: Las redes multicapas son aquellas que disponen de un
conjunto de neuronas agrupadas en varios (2, 3, etc.) niveles o capas. En estos
casos, una forma para distinguir la capa a la que pertenece una neurona,
consistiria en fijarse en el origen de las sefales que recibe a la entrada y el
destino de la sefial de salida. Normalmente, todas las neuronas de una capa
reciben sefales de entrada desde otra capa anterior (la cual estd mas cerca a la
entrada de la red), y envian sefales de salida a una capa posterior (que esta mas
cerca a la salida de la red). A estas conexiones se las denomina conexiones hacia
adelante o feedforward. Sin embargo, en un gran numero de estas redes también
existe la posibilidad de conectar la salida de las neuronas de capas posteriores a
la entrada de capas anteriores; a estas conexiones se las denomina conexiones

hacia atras o feedback.



Estas dos posibilidades permiten distinguir entre dos tipos de redes con multiples
capas: las redes con conexiones hacia adelante o redes feedforward, y las redes
que disponen de conexiones tanto hacia adelante como hacia atras o redes
feedforward/feedback.

3.8.4 Conexidén entre neuronas: La conectividad entre los nodos de una red
neuronal esta relacionada con la forma en que las salidas de las neuronas estan
canalizadas para convertirse en entradas de otras neuronas. La sefial de salida de
un nodo puede ser una entrada de otro elemento de proceso, o incluso ser una
entrada de si mismo (conexion autorrecurrente). Cuando ninguna salida de las
neuronas es entrada de neuronas del mismo nivel o de niveles precedentes, la
red se describe como de conexién hacia delante. Cuando las salidas pueden ser
conectadas como entradas de neuronas de niveles previos o del mismo nivel,

incluyéndose ellas mismas, la red es de conexion hacia atras.

Las redes de propagacién hacia atras que tienen lazos cerrados son llamadas:

sistemas recurrentes.

3.8.5 Redes de propagacion hacia atras (backpropagation): EI nombre de
backpropagation resulta de la forma en que el error es propagado hacia atras a
través de la red neuronal, en otras palabras el error se propaga hacia atras desde
la capa de salida. Esto permite que los pesos sobre las conexiones de las

neuronas ubicadas en las capas ocultas cambien durante el entrenamiento.

El cambio de los pesos en las conexiones de las neuronas ademas de influir
sobre la entrada global, influye en la activacion y por consiguiente en la salida de
una neurona. Por lo tanto, es de gran utilidad considerar las variaciones de la
funcion activacion al modificarse el valor de los pesos. Esto se llama sensibilidad

de la funcion activacién, de acuerdo al cambio en los pesos.



3.8.6 Estructura de la Red Hopfield: La Red Hopfield es recurrente y
completamente interconectada. Funciona como una memoria asociativa no lineal,
que puede almacenar internamente patrones presentados de forma incompleta o
con ruido. De esta forma puede ser usada como una herramienta de optimizacion;
también se han utilizado en aplicaciones de segmentacion y restauracidn de

imagenes y optimizacion combinatoria.

La Red Hopfield consta de un numero de neuronas simétrica e integramente
conectadas, como ya se mencion6 anteriormente. Esto significa que si existe una
conexion desde la neurona Nia la neurona Nj, también existe la conexion desde N;
a Ni; ambas exhibendo el mismo peso (wjj = wii). Vale aclarar que la conexion de

una neurona con si misma no esta permitida.

El conjunto permitido de valores de entrada y salida es {0, 1} (0o en alguna
oportunidad {-1, 1}); o sea, es un conjunto binario. De esta manera todas las
neuronas en una Red Hopfield son binarias, tomando solamente uno de los dos

estados posibles: activo (1) o inactivo (-1 o0 0).

Las Redes Hopfield se emplean para reconocer patrones. Después que el
aprendizaje haya llegado a su fin, la red neuronal debe ser capaz de dar una

salida correcta para cada patrén de entrada dado, aun cuando este sea ruidoso.

La clave del aprendizaje Hopfield es que si un patron que tiene que ser aprendido
se conoce, los pesos sobre cada conexidn de la red neuronal pueden ser
calculados. En esta circunstancia, solamente el estado de las neuronas cambia
durante el proceso de aprendizaje. Este calculo garantiza que cada patron
aprendido corresponda a un minimo de la funcion energia. Es importante
entender que para este tipo de redes la definicidon de aprendizaje es diferente al

dado anteriormente, donde aprendizaje significaba simplemente la adaptacién de



los pesos. En una Red Hopfield los pesos se pueden calcular y se mantienen fijos
durante el aprendizaje de los patrones. Solamente cambia el estado de las

neuronas.

Para calcular el peso de una conexidon cualquiera, wj (y por simetria para la
conexion wii), en una Red Hopfield se utiliza la siguiente ecuacion:

A q
g=1

siendo Q el numero de patrones y eqila entrada a la neurona Ni. Generalmente es

aconsejable trabajar con esta ecuacion cuando los patrones que se han de

aprender no son muy semejantes unos a otros, y si el numero de ceros y unos

son similares para todos los patrones. Con respecto al nimero de ceros y unos, el

umbral de cada neurona puede utilizarse para regular esto, distinguiéndose asi

dos casos posibles:

a- Si hay mas 0s que 1s el umbral tiene que disminuirse, porque que las neuronas

tienen una probabilidad mas alta para hacerse inactivas que para hacerse activas.

b- Si hay mas 1s que Os el umbral tiene que incrementarse, porque las neuronas

tienen una probabilidad mas alta para hacerse activas que para hacerse inactivas.

3.8.7 Simulated Annealing aplicada a una Red Hopfield: En muchos
problemas, la tarea no es justamente encontrar cualquier minimo local, sino la de
encontrar el 6ptimo global. Lo que significa que para una entrada determinada se
debe encontrar una salida que resulte en un minimo de la funcién energia.

Utilizando una Red Hopfield, se encuentra que un minimo yace cerca del vector de



entrada dado, porque la energia decrece paso a paso. El cual puede ser un

minimo local.

En una Red Hopfield todos los minimos locales son un estado estable. Un
problema similar se origina en termodinamica durante el proceso de cristalizacion.
Durante un enfriamiento lento, el cristal crece con una estructura casi perfecta, ya
que cada atomo tiene bastante tiempo para saltar a otra posicion dentro de la
cuadricula, de tal forma que la energia total del cristal decrezca. Para realizar
dicho salto se necesita energia, es decir, que si el cristal tiene la energia suficiente
(si su temperatura es aun bastante alta), todos los atomos disponen de una
chance para cambiar su posicidén. Pero para permitir que esto ocurra la energia de
un atomo tiene que incrementarse por un corto tiempo, de lo contrario el atomo

descansaria en su vieja posicion.

Tener una chance se puede interpretar como ‘hay una probabilidad”. Esta
probabilidad depende de la activacion que un atomo muestra a una determinada
temperatura y tiempo del sistema. Utilizando esta técnica donde el cristal
comienza a una temperatura elevada y que luego decrece paso a paso, se les da
a los atomos una posibilidad de cambiar sus estados independientemente de la
activacién, por medio de un incremento en la energia de los mismos de un paso a
otro. Cuando la temperatura se reduce, la cuadricula vibra menos, y el sistema (la
cuadricula) alcanza un estado estable; haciéndose gradualmente mas dificultoso
para un atomo encontrar la energia para saltar a otra posicion. Esta es la idea de
Simulated Annealing, que luego se aplica a la Red Hopfield cuando se intenta

encontrar un éptimo global.

3.8.8 Asociaciones entre la informacién de entrada y salida: Ya se sabe que
las redes neuronales son sistemas que almacenan cierta informacién aprendida.

Esta informacion se registra de forma distribuida en los pesos asociados a las



conexiones entre neuronas. Por tanto, puede imaginarse una red como cierto tipo
de memoria que almacena datos de forma estable, datos que se grabaran en
dicha memoria como consecuencia del aprendizaje de la red y que podran ser
leidos a la salida como respuesta a cierta informacion de entrada, comportandose
entonces la red como lo que habitualmente se conoce por memoria asociativa:
cuando se aplica un estimulo (dato de entrada) la red responde con una salida

asociada a dicha informacion de entrada.

Existen dos formas primarias de realizar esta asociacion entre entradas/salidas
que se corresponden con la naturaleza de la informacién almacenada en la red.
Una primera seria la denominada heteroasociacion, que se refiere al caso en el
que la red aprende parejas de datos [(A1,B1), (A2, B2),... (An,Bn)], de tal forma que
cuando se presente cierta informacion de entrada Ai, debera responder generando
la correspondiente salida asociada Bi. La segunda se conoce como
autoasociacion, donde la red aprende ciertas informaciones A1, Az, ..., An; de tal
forma que cuando se le presenta una informacion de entrada realizara una
autocorrelacion, respondiendo con uno de los datos almacenados, el mas parecido

al de entrada.

Estos dos mecanismos de asociacion dan lugar a dos tipos de redes neuronales:
las redes heteroasociativas y las autoasociativas. Una red heteroasociativa podria
considerarse como aquella que computa cierta funcién, que en la mayoria de los
casos no podria expresarse analiticamente, entre un conjunto de entradas y un
conjunto de salidas, correspondiendo a cada posible entrada una determinada

salida.

Por otra parte, una red autoasociativa es una red cuya principal mision es
reconstruir una determinada informacioén de entrada que se presente incompleta o

distorsionada (le asocia el dato almacenado mas parecido). En realidad estos dos



tipos de modelos de redes no son diferentes en principio, porque una red
heteroasiciativa puede siempre ser reducida a una asociativa mediante la
concatenacién de una informacién de entrada y su salida (respuesta) asociada,

para obtener la informacion de entrada de la red autoasociativa equivalente.

También puede conseguirse que una red autoasociativa se comporte como
heteroasociativa, simplemente presentando, como entrada parcial de Ila
autoasociativa, la informacion de entrada para la heteroasociativa y haciendo que
la red complete la informacién para producir lo que seria la salida de la red

heteroasociativa equivalente.

3.8.9 Redes heteroasociativas: Las redes heteroasociativas, al asociar
informaciones de entrada con diferentes informaciones de salida, precisan al
menos de dos capas, una para captar y retener la informacion de entrada y otra
para mantener la salida con la informacion asociada. Si esto no fuese asi, se
perderia la informacion inicial al obtenerse el dato asociado {3}, lo cual no debe
ocurrir, ya que en el proceso de obtencion de la salida se puede necesitar acceder
varias veces a esta informacién que, por tanto, debera permanecer en la capa de

entrada.

En cuanto a su conectividad, pueden ser del tipo con conexion hacia adelante (o
feedforward) o con conexién hacia atras (feddforward/feedback), o bien con

conexiones laterales.

3.8.9.1 Redes autoasociativas: Una red autoasociativa asocia una informacion
de entrada con el ejemplar mas parecido de los almacenados conocidos por la
red. Estos tipos de redes pueden implementarse con una sola capa de neuronas.
Esta capa comenzara reteniendo la informacién inicial a la entrada, y terminara

representando la informacion autoasociada. Si se quiere mantener la informacién



de entrada y salida, se deberian afadir capas adicionales, sin embargo, la

funcionalidad de la red puede conseguirse en una sola capa.

En cuanto a su conectividad, existen de conexiones laterales y, en algunos casos,

conexiones autorrecurrentes’’.

7 Autorrecurrentes: salida de una neurona aplicada a su propia entrada



CAPITULO 4
DISENO DEL SISTEMA

Para el disefio del sistema se contd con la colaboracion de diferentes pacientes
para realizar el analisis de sus sefales electromiograficas dependiendo su grado

de amputacién y tipo de trauma causante de dicha discapacidad.

Con dichos analisis se realizO un estudio previo con la tarjeta de

acondicionamiento Bionix.

Para realizar el disefo inteligente implementando redes neuronales se necesito
realizar un segundo acondicionamiento a la sefal para poder discretizar de

manera mas exacta los datos de entrada a la red que se va a implementar.

De esta forma se implementa el algoritmo disefiado, entrenando, ejecutando vy

probando la red en un paciente determinado.



Figura 1. Diagrama del diseiio control inteligente
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4.1 SENAL EMG

A continuacidon se muestra el anales de las sefales electromiograficas realizado a

uno de los pacientes discapacitados.

Tabla 1. Anamnesis del paciente elegido

ANAMNESIS DEL PACIENTE

Nombre del paciente L.A L P.

Edad 47 anos

Identificacion 2.100.079 de Guadalupe /Santander

Ocupacion Policia retirado

Escolaridad Bachiller

Dominancia Miembro superior derecho

Mecanismo de amputacion ~ Amputacion traumatica en un atentado con artefacto explosivo
Nivel de amputacion Tercio distal del antebrazo del miembro superior derecho
Evolucion 18 afos

Usa protesis? Si

Tipo de protesis Mecanica - Gancho

Tiempo de uso 17 afios




4.1.1 Sesidon toma de senales y analisis de los resultados: A continuacion se
muestran las sefiales adquiridas en el paciente, tomadas con un solo set de
electrodos colocados en el grupo muscular flexor para medir el comportamiento

agonista y antagonista.

Figura 15. Toma de senales al paciente, realizada con el equipo BIOPAC

REGISTRO DE EXTENSION Y FLEXION EN 3 PASOS (MINIMO — MEDIO - MAXIMO)
FECHA: ABRIL 15 DE 2006

o T ft Tiootum Sipny Windes et POl
EEEEEER 2R EEEFE 8
BLl lme [300000ews  EC| el |[COXOCew  BC| ey [DEXCCHe  EC| ke [[0000OC B BE|  ow (124657

------

of i\ A A |
“'We"\.wmlll'l‘ ﬂr‘{‘# ﬂA kmwhfﬁqﬁ‘.,s“‘w“m’ I F

| | | | | i navan
| l I |
A Byl .'-.] J I [|Hj||1| | ]
| ottt et sesdesd | el .|.|‘—. ih‘ e \| 'r, ki ’| o il r'f AR A m“i—'
| | || | L |
L] || || l
‘  pr -
fonamres -
[ oo e (T {[‘ I ja
of | DT -
S time 000000 zex BT _ceftat 0.00000 sec 8C freq 00C0C0 He S0 bpm 0.0J000 BPM ST min C 01T Volke
ZIR] wu-rner
e
WM 1271667
g w NWWW"W “WM
o 1130071~
0530075
o.0s1751
2 2
= 0.000000 =
- W\'MMMWWW MWMWWW»MM )'V,w« ;
8
-0.051751
-1 Bl hd
200C000 22.00000 2¢00000 26.C000C I'\ T L)




El paciente realizé flexion (A) y extension (B) con tres fuerzas cada una levemente
mas fuerte que la anterior. El objetivo de este ejercicio era encontrar el modelo de

control mas eficiente del mecanismo.

Analizamos el comportamiento de las sefales del paciente obtenidas de los
musculos flexores y extensores, donde se le pedia realizar tres tipos de esfuerzos

diferentes para asir un objeto y luego soltarlo.

La mejor respuesta obtenida es notable en la imagen A donde las tres fuerzas se
distinguen facilmente. Mientras que en la imagen B es mas dificil encontrar los tres
tipos de esfuerzos diferentes y tan solo dos se alcanzan a diferenciar un poco del

resto de la senal.

Observamos que con el corto tiempo de entrenamiento, el paciente es capaz de
realizar diferentes fuerzas las cuales pueden ser muy utiles a la hora de controlar

velocidad o fuerza de agarre en la protesis.

4.1.2 Configuracion de electrodos: A continuacion se muestra la adquisicion de
sefales realizada en el paciente, con dos sets de electrodos ubicados uno sobre

cada punto motor de los musculos flexores y extensores hallados en el antebrazo.

4.1.21 Respuesta de Adquisicion con una configuracién determinada de
electrodos: Para la toma de estas sefiales el paciente realizé continuamente
movimientos de flexion y extension. Orientado por la fisioterapeuta, se realizaban
ejercicios de articulacion de la mufieca con el brazo sano, y de esta manera se
imaginaba el ejercicio en el brazo amputado, y asi se generaban las sefales

observadas en la imagen anterior. La sefial de mayor magnitud es la sefal de



extension, sin embargo la de flexion aparece pero de una menor magnitud. Esta

sefal de extension daria la orden de apertura en la protesis.

Figura 16. Configuracion de electrodos

AMPUTACION
Tipo: Transradial tercio distal
Canal 1 Musculos extensores
Canal2 Musculos flexores
Separacion Electrodos: 1.5 CM

Configuracion Electrodos
Rojo + Maximo Potencial de accion

Negro - Potencial de Accién medio
Verde (N) Potencial de Accion Neutral

Figura 17. Respuesta a la configuraciéon de electrodos
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4.2 ACONDICIONAMIENTO DE LA SENAL EMG

Para obtener mejores resultados en el entrenamiento y ejecucién en la red
neuronal a elegir se requiere de un segundo acondicionamiento, adicional al de la
tarjeta de Bionix, donde se trata la sefnal inicial como tal pasando por una
amplificacion y un filtrado que permite ver y estudiar la sefial como se pudo ver en

las figuras anteriores.

Figura 18. Circuito esquematico del disefio de nuevo acondicionamiento
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Diseno realizado en software de simulaciéon llamado tina



Figura 19. Captura de seial tarjeta Bionix para el acondicionamiento (1)
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Figura obtenida de la prueba de la tarjeta de acondicionamiento de sefial EMG de Bionix

4.2.1 Tratamiento de la seial de entrada: Se disefd un circuito de rectificacion

de la sefial con amplificadores operacionales LF353 fabricado por Fairchild®.

4.2.1.1 Rectificador de onda completa de alta precision: La sefial de entrada

ingresa al circuito de amplificadores para obtener una alta impedancia.

18 Empresa lider en semiconductores. www.fairchildsemi.com/



Figura 20. Resultado de la rectificacion (2)
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Figura obtenida del nuevo disefio de acondicionamiento para la entrada a la red neuronal

4.2.1.2 Circuito integrador: Proporciona el area bajo la curva de la sefal ya

rectificada .



Figura 21. Resultado obtenido de la integracién de la sefal
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Obtenida del ingreso de la seial rectificada al circuito integrador

4.3 CARACTERIZACION DE LA SENAL

Para realizar el muestreo de la sefal, se necesitan tomar datos patrones de la

sefal que entra a la red neuronal.

o Amplitud maximo: Voltaje limite que se toma para muestrear la sefal

e Amplitud offset: \Voltaje sobre el cual se encuentra montada la senal o

referenciada.



e Amplitud Error de voltaje: Voltaje que se toma en cuenta del rizado del ruido

para iniciar los patrones de entrada por encima de este.

e Periodo: Tiempo en el cual se captura la sefial y de esta manera se muestrea.

Tabla 2. Valores patrones de la sefial integrada

DATO VALOR
Valor max. de amplitud 3 Volts
Amplitud offset 1.5 Volts
Amplitud error de voltaje | 0.140 Volts
Periodo de la senal 550 ms

Figura 22. Esquematico circuito acondicionamiento
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Figura 23. Disefio de la Board a imprimir
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4.4 DIAGRAMA GENERAL DEL ALGORITMO DE CONTROL
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4.5 SELECCION DE TIPO DE RED

Debido a parametros no lineales de la informacién adquirida, la red Perceptron no
puede ser tomada como método de procesamiento en este sistema, debido a que
esta solo es utilizada para solucionar problemas sencillos donde los patrones de
entrenamiento son linealmente separables en un hiperplano. Dada la naturaleza
de los datos y la imposible separacion lineal se escoge la red Percetron Multicapa
(MLP) con algoritmo de aprendizaje Backpropagation que es capaz de soportar la

complejidad de este problema.

La red Backpropagation es una regla de aprendizaje que se puede aplicar en
modelos de redes con mas de dos capas de neuronas, su aprendizaje es
supervisado, el cual necesita conocer cual es la salida esperada asociada a cada

una de las entradas que actualiza pesos.

La importancia de esta red radica en su capacidad de auto-adaptar los pesos de
las neuronas de las capas intermedias para aprender la relacion que existe entre
un conjunto de patrones dados como ejemplo y sus salidas correspondientes.
Para poder aplicar esa misma relacion, después del entrenamiento, a nuevos
vectores de entrada con ruidos o incompletas, dando una salida activa si la nueva
entrada es parecida a las presentadas durante el aprendizaje. Esta caracteristica
exige a los sistemas la capacidad de generalizacion, entendida como las la
facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el sistema no ha visto nunca

en su fase de entrenamiento™®.

19 Hilera, José R. y Martinez, Victor J. Redes neuronales Atrtificiales. RAMA. Madrid, 2000.



4.5.1 Estructura de la red: Durante el estudio de la red se defino los parametros
estructurales de la red MPL. Hay datos que se dejan tanto constantes como
variables, es constante cuando se define por completo el disefio de la red, el
numero de capas, el numero de neuronas en la capa de entrada y de salida, ya
que de esto no depende la variacion del entrenamiento. El numero de neuronas
en la capa oculta es variable al igual que el numero de épocas y su rata de

aprendizaje pues de estos datos depende un buen resultado.

e Numero de Capas: Es el parametro general en el cual se divide la red. Capa de
entrada, capas ocultas y capa de salida. Para este caso especifico se tomaron

en cuenta 3 capas; la de entrada, una capa oculta y la capa de salida.

e Numero de neuronas: Son los elementos necesarios para una capa neuronal que
definen la capacidad de aprendizaje y/o la capacidad de procesamiento en cada
una de las capas.

- Capa de entrada: 2 neuronas; Sefial EMG1 y Sefal EMG2

- Capa oculta: 5 o 8 neuronas; es un numero suficiente para el
procesamiento, de esta manera la red esta aprendiendo y no
requiere de mucho tiempo en este proceso. Es decir a mayor
numero de neuronas en las o en la capa oculta mayor aprendizaje y
mayor tiempo de procesamiento. Cuando se exagera en el numero
de estas, la red puede sobre entrenarse y demorarse horas
realizando un entrenamiento, esto se define de acuerdo a la
complejidad del problema y sus datos, ademas es un proceso que se
realiza a prueba y error, buscando obtener la mejor respuesta.

- Capa de salida: 2 neuronas; una que maneja la direccion del motor

(abrir o cerrar la pinza) y otra que maneja su velocidad.



e Epocas o Numero de iteraciones: El numero de veces que pasan todos datos de
entrenamiento por la red neuronal al momento de su aprendizaje. Se va a definir

50 épocas, para asi no demorar mucho el procesamiento.

« Rata de aprendizaje: Es una constante que la controla el tamafio del cambio de
los pesos en cada iteracidbn. Se deben evitar dos extremos: un ritmo de
aprendizaje demasiado pequefio puede ocasionar una disminucion importante en
la velocidad de convergencia y la posibilidad de acabar atrapado en un minimo
local; en cambio, un ritmo de aprendizaje demasiado grande puede conducir a
inestabilidades en la funcion de error, lo cual evitara que se produzca la
convergencia debido a que se daran saltos en torno al minimo sin alcanzarlo.
Por tanto, se recomienda elegir un ritmo de aprendizaje lo mas grande posible
sin que provoque grandes oscilaciones. En general, el valor de la tasa de

aprendizaje suele estar comprendida entre 0.05y 0.5 [12].

Figura 25. Estructura de una neurona artificial

Entradas|[ 2] Salidas[2]

Capas Ocultas[ 1]
[5]

Figura realizada en un programa interactivo hecho en matlab que permite dibujar la estructura de la
red.



4.6 ENTRENAMIENTO DE LA RED

El entrenamiento de la red neuronal es el proceso mas importante de ella. Para
realizar un algoritmo de entrenamiento se debe seguir un proceso matematico que
me permite modificar y procesar los pesos que se le dan a cada una de las

neuronas de entrada, salida y capa oculta.

En la etapa de aprendizaje, el objetivo que se persigue es hacer minima la
discrepancia o error entre la salida obtenida por la red y la salida deseada por el
usuario ante la presentacion de un conjunto de patrones denominado grupo de
entrenamiento. Por este motivo, se dice que el aprendizaje en las redes
backpropagation es de tipo supervisado, debido a el usuario (0 supervisor)
determina la salida deseada ante la presentacion de un determinado patrén de
entrada [13].

La funcién de error o error cuadratico medio es quien determina por su valor si la

red esta aprendiendo, este valor esta dado por la siguiente ecuacion[13]:

13 .
E.= EZdek V)T (@)
=1

donde dyk es la salida deseada para la neurona de salida k ante la presentacion
del patrén p. A partir de esta expresidén se puede obtener una medida general de

error mediante:

E->E, g



[13]La base matematica del algoritmo backpropagation para la modificacién de los

pesos es la técnica conocida como gradiente decreciente®.

Teniendo en cuenta que Ep es funcién de todos los pesos de la red, el gradiente
de Ep es un vector igual a la derivada parcial de Ep respecto a cada uno de los
pesos. El gradiente toma la direccion que determina el incremento mas rapido en
el error, mientras que la direccidn opuesta, es decir, la direccidn negativa,
determina el decremento mas rapido en el error. Por tanto, el error puede

reducirse ajustando cada peso en la direccion:

PE[EF

—ij (9)

=l

De acuerdo al algoritmo que se sigue tomamos en cuenta las formulas para la

modificacion de los pesos tomando en cuenta una tasa de aprendizaje:

P
J'i"l.‘if]{jliﬂ + 1:] =Tr E Epl:bpj (10)

p=1

Donde,

"-%1-: = (dpu _Fplc:'ftn'itpli] (11)

y n indica la iteracion. Cuando se trata del peso de una neurona oculta:

% Rumelhart, Hinton y Williams, 1986



F
Awam+D =g dx (12
p=l

Donde,

L
EP.'i = ftﬂﬁt PJ-]ZEP];JH (13)
k=1

Se puede observar que el error o valor delta asociado a una neurona oculta j,
viene determinado por la suma de los errores que se cometen en las k neuronas
de salida que reciben como entrada la salida de esa neurona oculta j. De ahi que

el algoritmo también se denomine propagacion del error hacia atras.

Para la modificacion de los pesos, la actualizacién se realiza después de haber
presentado todos los patrones de entrenamiento. Este es el modo habitual de

proceder y se denomina aprendizaje por lotes 0 modo batch.

Con el fin de acelerar el proceso de convergencia de los pesos, Rumelhart, Hinton
y Williams (1986) sugirieron afiadir en la expresion del incremento de los pesos un
factor momento, a, el cual tiene en cuenta la direccion del incremento tomada en

la iteracion anterior. Asi, cuando se trata del peso de una neurona de salida:

P
&v o +1) =503 Sl ) +edv )

p=l

Cuando se trata del peso de una neurona oculta:



P
Aw ln +1) = (3 Fyx ) +odw () (15)

p=l

Durante la etapa de aprendizaje de la red, los pesos son modificados de forma
iterativa de acuerdo con los valores del grupo de entrenamiento, con el objeto de
minimizar el error cometido entre la salida obtenida por la red y la salida deseada
por el usuario. Sin embargo, como ya se ha comentado, cuando el numero de
parametros o pesos es excesivo en relacién al problema ocurre el fendmeno del
sobreajuste o0 sobreentrenamiento, el modelo se ajusta demasiado a las
particularidades irrelevantes presentes en los patrones de entrenamiento en vez
de ajustarse a la funcidn subyacente que relaciona entradas y salidas, perdiendo

su habilidad de generalizar su aprendizaje a casos nuevos.

Para evitar el problema del sobreajuste, es aconsejable utilizar un segundo grupo
de datos diferentes a los de entrenamiento, el grupo de validacion, que permita
controlar el proceso de aprendizaje. Durante el aprendizaje la red va modificando
los pesos en funcién de los datos de entrenamiento y de forma alternada se va
obteniendo el error que comete la red ante los datos de validacion. Este proceso
se ve representado en el entrenamiento que se realizé en el entorno de matlab.
Alli se puede observar como el error de entrenamiento (error max) y el error de
validacion (error cuadratico medio) van disminuyendo a medida que aumenta el
numero de iteraciones, hasta alcanzar un minimo, momento en el que podemos

parar el aprendizaje de la red.

4.6.1 Eleccion de los pesos iniciales: Cuando una red neuronal es disefiada
por primera vez, se deben asignar valores a los pesos a partir de los cuales se

comienza etapa de entrenamiento. Los pesos de umbral y e conexion se pueden



inicializar de forma totalmente aleatoria, si bien es conveniente seguir algunas

sencillas reglas que permitiran minimizar la duracién del entrenamiento.

Es conveniente que la entrada neta a cada unidad sea cero, independientemente

del valor que tomen los datos de entrada.

4.6.2 Funcion de activaciéon de las neuronas ocultas y de salida: Se puede
que para obtener el valor de salida de las neuronas de la capa oculta y de salida,
se aplica una funcion, denominada funcion de activacién, que sea continua vy, por
tanto, derivable para poder obtener el error o valor delta de las neuronas. Se debe
tener en cuenta que la funcion pueda resolver problemas complejos y que no
solamente sean lineales, para lo cual se va a implementar la funciéon tangente
hiperbdlica [13].

EX -Ex
. & - L 16
f(x) =————. conx =gin; - €. (16)
Y £x -Ex
g +e

Los valores de salida de la funcion tangente hiperbdlica estan comprendidos
dentro de un rango que va de -1 a 1. Al modificar el valor de g se ve afectada la

pendiente de la funcién de activacion.

4.7. Etapa de entrenamiento diseiado en matlab: Teniendo en cuenta la
facilidad de lenguaje en el que se programa el software matlab, se realzé un

codigo de entrenamiento para simular y probar la estructura elegida para la red.



4.7.1 Datos de entrada a la red: Son la sefales EMG que se generan con el
movimiento de flexion y extension en el paciente. Se toman 6 muestras de los

movimientos de forma intercalada (abrir - cerrar), 3 de cada uno.

Tabla 3. Datos de la senal abrir

347 | 344 347 | 344 347 | 344
378 | 334 385 | 342 383 | 339
406 | 324 409 | 326 408 | 326
483 | 363 476 | 356 478 | 358
575 | 415 571 | 411 572 | 413
582 | 410 587 | 416 586 | 414
544 | 373 551 379 549 | 377
542 | 372 538 | 368 539 | 369
555 | 401 547 | 394 550 | 396
510 | 395 512 397 512 | 396

Tabla 4. Datos de la senal cerrar

345 | 347 344 | 347 345 | 347
339 | 380 334 | 375 340 | 381
326 | 407 324 | 406 326 | 407
358 | 480 363 | 486 357 | 480
412 | 574 415 | 577 412 | 574
414 | 584 410 | 579 414 | 584
377 | 547 373 | 542 377 | 547
369 | 540 372 | 544 369 | 540
396 | 552 401 | 557 396 | 552
396 | 511 394 | 509 396 | 511




4.7.2 Normalizacion de los datos de entrada a la red: Los datos de entrada
para entrenar le red corresponden al muestreo de dos sefales, flexion (Abrir) y

extension (cerrar).

Los datos obtenidos fueron normalizados a niveles entre -1 y 1, para que la red

pueda converger y llegue a un error cuadratico medio deseado.

Tabla 5. Datos de la seial abrir normalizados

 EMG1  EMG2 | _EMG1_ EMG2 |
-0.8251 | -0.8479 -0.8251 -0.8479
-0.5894 | -0.9240 -0.5361 -0.8631
-0.3764 | -10.000 -0.3536 | -0.9848
0.2091 | -0.7034 0.1559 -0.7567
0.9087 | -0.3080 0.8783 -0.3384
0.9620 | -0.3460 10.000 -0.3004
0.6730 | -0.6274 0.7262 -0.5817
0.6578 | -0.6350 0.6274 -0.6654
0.7567 | -0.4144 0.6958 -0.4677
0.4144 | -0.4601 0.4297 -0.4449

. _EMG1_ EMG2

-0.8251 -0.8479

-0.5513 -0.8859

-0.3612 -0.9848

0.1711 -0.7414

0.8859 -0.3232

0.9924 -0.3156

0.7110 -0.5970

0.6350 -0.6578

0.7186 -0.4525

0.4297 -0.4525




Tabla 6. Datos de la senal cerrar normalizados

__EMG1____EMG2_| __EMG1____EMG2 |
-0.8403 | -0.8251 0.8479 | -0.8251
-0.8859 | -0.5741 09240 | -0.6122
-0.9848 | -0.3688 -10.000 | -0.3764
07414 | 0.1863 07034 | 0.2319
03308 | 0.9011 203080 | 0.9240
03156 | 0.9772 203460 | 0.9392
05970 | 0.6958 206274 | 0.6578
06578 | 0.6426 06350 | 0.6730
04525 | 0.7338 04144 | 0.7719
04525 | 0.4221 204677 | 0.4068

__EMG1____EMG2 |

208403 | -0.8251

:0.8783 | -0.5665

209848 | -0.3688

207490 | 0.1863

203308 | 0.9011

03156 | 09772

05970 |  0.6958

206578 |  0.6426

04525 | 0.7338

04525 | 0.4221

4.7.3 Salidas deseadas de los datos ya normalizados: El tipo de red es una
red supervisada lo que requiere tener unas salidas deseadas prederminada por los

estados del pwm de motor.



Tabla 7. Datos de salida senal abrir normalizados

ouT1 OouUT2 OouUT1 OouUT2

(Velocidad) (Direccion) (Velocidad) (Direccion)
-1.0000 1.0000 -1.0000 1.0000
-1.0000 1.0000 -1.0000 1.0000
-0.5083 1.0000 -0.4833 1.0000
-0.8667 1.0000 -0.9250 1.0000
0.9000 1.0000 0.8667 1.0000
-0.4750 1.0000 -0.4250 1.0000
0.6417 1.0000 0.7000 1.0000
-0.7917 1.0000 -0.8250 1.0000
0.7333 1.0000 0.6667 1.0000
-0.6000 1.0000 -0.5833 1.0000

OouUT1 OouUT2

(Velocidad) (Direccién)

-1.0000 1.0000
-1.0000 1.0000
-0.4917 1.0000
-0.9083 1.0000
0.8750 1.0000
-0.4417 1.0000
0.6833 1.0000
-0.8167 1.0000
0.6917 1.0000
-0.5917 1.0000

e Out1 [velocidad del motor]: (2*(EMG1-UEMG1) / (EMGMax-UEMG1))-1)

e UEMG1, umbral minimo de captura de la sefal EMG1.



Tabla 8. Datos de salida senal cerrar normalizados

OouT1 OouT2
(Velocidad) (Direccién)
-1.0000 -1.0000
-0.7250 -1.0000
-1.0000 -1.0000
0.1083 -1.0000
-0.4583 -1.0000
0.9750 -1.0000
-0.7500 -1.0000
0.6083 -1.0000
-0.5917 -1.0000
0.3667 -1.0000

OuT1 OouT2
(Velocidad) (Direccion)
-1.0000 -1.0000
-0.7667 -1.0000
-1.0000 -1.0000
0.1583 -1.0000
-0.4333 -1.0000
0.9333 -1.0000
-0.7833 -1.0000
0.6417 -1.0000
-0.5500 -1.0000
0.3500 -1.0000

OuT1 OouT2
(Velocidad) (Direccion)
-1.0000 -1.0000
-0.7167 -1.0000
-1.0000 -1.0000
0.1083 -1.0000
-0.4583 -1.0000
0.9750 -1.0000
-0.7500 -1.0000
0.6083 -1.0000
-0.5917 -1.0000
0.3667 -1.0000

e Out1 [velocidad del motor]: (2*(EMG2-UEMG2) / (EMGMax-UEMGZ2))-1)
e UEMG2, umbral minimo de captura de la sefal EMG2.




4.7.4 Resultados Matlab

Figura 26. Datos de entrada del programa

Command *

Ez primera wez que se ralizara el entrenamjieno? (3/Nj: =
Fata de aprendizaje: 0.015
Epocaz o mmero de iteraciones de entrenamiento: 50
Mumero de neuronas en capa oculta: &

Figura 27. Proceso de entrenamiento
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16674 , Max. Error: 0.359134

071666 , Max., Error: 0,.1672

.0305856 , Max. Error: 0.071986
013285 , Max. Error: 0.0309594

00572 , Max. Error: 0.013344
0024627 , Max. Error: 0.0057455

. 0010603 , Max. Error: 0.0024737

. 00045653 , Max. Error: 0.0010651
0.00019656 , Max, Error: 0.00045857
§.4631e-005% , Max. Error: 0.00015744
3.6435e-005 , Max. Error: 8§.5008e-005
1.5685e-005 , Max. Error: 3.6601e-005
6.7547e-006 , Max. Error: 1.5758e-005
2.9083e-005 , Max. Error: 6.784%=-006
1.2522e-006 , Max. Error: Z.9Z21:Ze-006
5.3912e-007 , Max. Error: l.Z2578e-006
2.3212e-007 , Max. Error: 5.4153e-007
9.9941e-005 , Max. Error: =.3316e-007
4.303e-008 , Max. Error: 1.003%e-007
1.58527e-005 , Max. Error: 4,322Z2e-003
7.9767e-009 , Max. Error: 1l.35808e-003
3.434de-009 , Max. Error: 8.01Z3e-009
1.4787e-009 , Max. Error: 3.4497e-009
6.3665e-010 , Max. Error: 1l.4853e-009
2.7411e-010 , Max. Error: 6.3595e-010
1.1502e-010 , Max. Error: Z.7534e-010
5.05814e-011 , Max. Error: 1l.1855e-010
2.15875e-011 , Max. Error: 5.104le-011
9.41958e-012 , Max. Error: =2.1976e-011
4.0557e-012 , Max. Error: 9.46zZe-012
1.74653e-012 , Max. Error: 4.0738e-012
7.517e-013 , Max. Error: 1.7525e-012
3.2355e-013 , Max. Error: 7.5431e-013



Figura 28. Grafica del error maximo por iteracién y error cuadratico medio
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4.8 EJECUCION DE LA RED NEURONAL EN EL MICROCONTROLADOR

Para que el disefio del sistema sea independiente de un computador, se realizé la
programacion de toda la red en un microcontrolador PIC18F6722, el cual cumple
con los requerimientos minimos de memoria y velocidad para poder procesar un

red neuronal.



4.8.1 Caracteristicas del microcontrolador PIC18F6722: En la siguiente tabla

se muestran las caracteristicas que se tuvieron en cuenta para programar la red

en un microcontrolador de gama mejorada.

Tabla 9. Caracteristicas principales del PIC

Program Memary Data Memorny . MS5S5P - g 5

10-bit | CCPY = 2 |weg| @

Device | plagh | # Single-Word | SRAM |EEPROM| VO | AD | ECCP Master| i |ee| B
{bytes) | Instructions |{bytes)| (bytes) [ch) |(FWwWM) SPI™ 2em | @ E = §

PIC1BF8527| 48K 24578 2028 | 1024 | 54 | 12 | 23 | 2| ¥ ¥ 2 2 23| n
PIC18F56a22 | 64K 32788 ag28 | w24 | s | 12 | 23 |2 | ¥ ¥ 2 2 23| n
PIC15F5627 | gex 45152 2038 | w024 | =4 | 12 | 23 |2 | v ¥ 2 2 23| w
Pic18FaT22| 128K 55528 2028 | 1024 | s | 12 | 23 |2 | ¥ ¥ 2 2 23| n
PIC18FB527 | 48K 24578 ag25 | 1024 |70 | 18 | 23 | 2 | ¥ ¥ 2 2 |23 | ¥
PIC18FB6a22| 4K 32768 ao38 | w24 [vo | 18 | 23 | 2| ¥ ¥ 2 2 || ¥
PIC18FB627| oex 40152 2025 | w24 |70 | 18 | 23 | 2| ¥ ¥ 2 2 |23 | ¥
Pic1sFsTze| 128K 55528 ag2s | w24 [7o | 18 [ 23 [2] ¥ ¥ 2 2 |aa | v

PDF PIC18F6722. Anexo

Figura 29. Diagrama de pines del microcontrolador
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4.8.2 Requerimientos de software para la programacion:

e Software MATLAB 6.5: Pruebas de entrenamiento para elegir la estructura de
la red neuronal 6ptima para el disefo.

e Software MPLAB | DE 7.1: Plataforma para el disefio de algoritmos en los
microcontroladores y programaciéon de los mismos.

e Software compilador CCS C PIC COMPLILER 3.1: Compilador del algoritmo

de los microcontroladores que estan escritos en lenguaje C.
¢ PLUING MPLAB CCS C PIC COMPILER: Pluing (funcién adicional) que permite

crear una interfaz entre el software compilador CCS C PIC COMPILER vy el
MPLAB IDE.

e Software PROTEUS 6.7: Emulador del diseno total de la proétesis.

4.8.2 Emulacion del sistema

Figura 30. Emulacién total del proyecto en proteus
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Figura 31. Emulacién del control en el microcontrolador
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Figura 32. Emulacién de la interfaz grafica
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Figura 33. Esquematico del sistema de control
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Figura 34. Board en eagle del sistema de control
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4.9 METODOLOGIA DEL FUNCIONAMIENTO

Existen dos modos de funcionamiento que se seleccionan por medio de un

switche: el modo TRAIN (entrenamiento) y el Modo RUN (ejecucion).

Nota: Como sistema de seguridad se implementd un jumper en el hardware, con
el fin de asegurar un entrenamiento previo en la protesis, es decir, al iniciar el
modo TRAIN, el sistema pedira remover dicho elemento para proceder a el
entrenamiento a menos que no haya una red entrenada en el sistema y al finalizar

el proceso debera colocarse de nuevo el jumper para asegurar el entrenamiento

realizado.

4.9.1 Modo Train (Entrenamiento): Es donde se realiza |la captura de datos y el
entrenamiento de estos. Estos datos son capturados mediante los movimientos

de flexion (abrir) y extension (cerrar).

Flexion: Articulacion
imaginaria de la mufeca,
que contrae los musculos

flexores.

'/ Extensién: Articulacion
:j;‘ imaginaria de la mufeca,
44  que contrae los musculos

N
[f " extensores.

Figura 35. Merletti, Roberto. Parker, Philip A. Electromyography. Physiology, engineering, and
noninvasive applications. Edit, IEEE Press Series in Biomedical Engineering. 2004



Durante el proceso de captura el paciente sera guiado por un modulo externo que
le indicara el estado de las sefales iniciales y el tiempo en el que se deben

generar los diferentes movimientos.

El sistema al finalizar totalmente el entrenamiento le indicara al paciente la
conclusién del proceso y permitira su paso al modo RUN (ejecucién), para

comenzar a ejecutar la red ya entrenada.

4.9.2 Modo Run (Ejecucién): A partir de la captura se procesan los datos de
entrada a la proétesis en tiempo real por medio de la red neuronal previamente
entrenada, lo que da paso a los movimientos que el paciente desee realizar, ya

sea abrir o cerrar la prétesis.

Nota: El modulo de guia no tendra utilidad en el modo RUN , adicionalmente se
encuentra de forma visual un led rojo que oscilara cuando se presente algun tipo
de error en el sistema; cuando la oscilacion sea rapida y constante es porque no
existe un entrenamiento previo de la red, cuando la oscilacion sea lenta y
constante es porque las sefiales EMG iniciales no estan listas y cuando el
encendido del led sea constante es porque no hay jumper de seguridad

conectado, habiendo una red previamente entrenada.



CAPITULO 5
CONCLUSIONES

¢ El proceso de entrenamiento, involucré experimentar con muchos tipos de redes
tratando de encontrar no solo una configuracion Optima, si no también un
algoritmo que ademas de rapidez garantizara estabilidad en el resultado final. La
red escogida involucré un gran numero de parametros, sin embargo alcanzé
convergencia en menos tiempo que otras redes de una y tres capas ocultas con
similar numeros de neuronas, de esta forma se confirma que no existe un
procedimiento establecido para determinar el modelo de red que debe emplearse
en cada aplicacién y que sélo con la practica puede determinarse cual es la

configuracion de red que garantiza mejores resultados.

e La implementacion de la red neuronal en el microcontrolador requiere de gran
capacidad de memoria RAM, EEPROM de datos y ciclos anidados, lo que llevo a

escoger una gama alta de microcontroladores, los PIC18F6722.

e Los pasos necesarios para llevar a cabo la captura de los datos y el
entrenamiento de la prétesis son complejos a la hora de ejecutarlos, el médulo
guia permitié facilitar al usuario realizar cada una de las instrucciones a seguir

durante este proceso para el 6ptimo funcionamiento de la prétesis.

¢ De acuerdo a las pruebas que se realizaron del programa, aunque el toolbox de
matlab permite simular redes neuronales, no es complementario cuando se

desea interpretar y programar directamente sobre un hardware.



e Cuando se realiza la captura de los datos de entrada a la red, no se esta
completamente seguro si estos son lineales o no lineales, pues las sefales
pueden tener picos de voltaje que pueden generar parametros no lineales, para
lo cual se implement6 una red que no solo procesa datos lineales y con esto se
previenen esos picos de voltaje que pueden de alguna forma evitar una buena

ejecucion en el proceso.

e Para un perfecto funcionamiento del sistema programado, no solo se requiere de
una buena caracterizacion de las sefales e implementacion de la red, también
es conveniente realizar un entrenamiento previo al paciente como tal, para que
estimule las sefales y recuerde de forma correcta los movimientos que se

generan en la prétesis.
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ANEXOS

ANEXO 1: Algoritmo de control realizado en matlab
ANEXO 2: Algoritmo de todo el sistema de control
ANEXO 3: Hoja de datos Amplificador Operacional LF353
ANEXO 4: Hoja de datos Microcontrolador PIC18F6722



ANEXO 1
ALGORITMO DE CONTROL REALIZADO EN MATLAB




close all;

clc;

clear all;

%cargar entradas X y salidas deseadas YD respecto a NE
load 'input.mat'

NE=size(X,2);%Numero de Ejemplos

Min=min(min(X"));

Max=max(max(X"));

k=0;

fori=1:1:10

k=k+1;
Tem(1,k)=X(1,i);
Tem(2,k)=X(2,i);
k=k+1;
Tem(1,k)=X(1,(10+i));
Tem(2,k)=X(2,(10+i));

end

for i=21:1:30

k=k+1;
Tem(1,k)=X(1,i);
Tem(2,k)=X(2,);
k=k+1;
Tem(1,k)=X(1,(10+i));
Tem(2,k)=X(2,(10+i));

end

for i=41:1:50

k=k+1;
Tem(1,k)=X(1,i);
Tem(2,k)=X(2,i);
k=k+1;
Tem(1,k)=X(1,(10+i));
Tem(2,k)=X(2,(10+i));

end



VE1max=1640;

Offset=1500;

VE2max=1640;

DV=(5/1023)*1000;

UEMGO0=VE1max; %VEMG1max;
UEMGO=floor((UEMGO+((UEMGO0-Offset)*0.4)));
UEMGO=floor((UEMGO/DV));

UEMG1=VE2max; %VEMG1max;
UEMG1=floor((UEMG1+((UEMG1-Offset)*0.4)));
UEMG1=floor((UEMG1/DV));

n=0;

for k=1:1:NE

if(n==0)

Xn(1,k)=(2*((Tem(1,k)-Min)/(Max-Min))-1);
YD(1,k)=(2*((Tem(1,k)-UEMGO)/(Max-U+EMGO0))-1);
YD(2,k)=1;
Xn(2,k)=(2*((Tem(2,k)-Min)/(Max-Min))-1);

n=1;

else

Xn(2,k)=(2*((Tem(2,k)-Min)/(Max-Min))-1);
YD(1,k)=(2*((Tem(2,k)-UEMG1)/(Max-UEMG1))-1);
YD(2,k)=-1;
Xn(1,k)=(2*((Tem(1,k)-Min)/(Max-Min))-1);

n=0;

end

if(YD(1,k)>1)

YD(1,k)=1;

end

if(YD(1,k)<-1)

YD(1,k)=-1;

end

end

A=input('Es primera vez que se ralizara el entrenamieno?(S/N): ','s");

RA=input('Rata de aprendizaje: ');



Epoc=input('Epocas o numero de iteraciones de entrenamiento:

if((A=="N")[|(A=="n"))
%Cargar pesos respecto a NO

load 'pesos.mat' pesos

NO=size(pesos{2,1},2);

else

NO=input('Numero de neuronas en capa oculta: ");
%Reinicio de los pesos
fori=1:1:NO
pesos{1,2}(1,i)=(0.6-(randn)

( )
pesos{2,3}(1,i)=(0.6-(randn));
pesos{1,2}(2,i)=(0.6-(randn))

( )
(

)

pesos{2,3}(2,i)=(0.6-(randn)
pesos{2,1}(i)=(0.6-(randn));

end

end

figure;

hold on;

title(['Entrenamiento Backpropagations RNA MLP']);
xlabel('Epocas');

ylabel('Error');

for it=1:1:Epoc

emax=0;

erms=0;

for k=1:1:NE
Y(1)=0;
Y(2)=0;

%Propagacion

fori=1:1:NO
B=pesos{1,2}(1,i)*X(1,k)+pesos{1,2}(2,i)*X(2,k)+pesos{2,1}(i);
Y(1)=Y(1)+(pesos{2,3}(1,i)*tansig(B));

Y (2)=Y(2)+(pesos{2,3}(2,i)*tansig(B));

end

e1=Y(1)-YD(1);



e2=Y(2)-YD(2);

%Correccion de pesos

for i=1:1:NO
B=pesos{1,2}(1,i)*X(1,k)+pesos{1,2}(2,i)*X(2,k)+pesos{2,1}(i);
AE=e1*pesos{2,3}(1,i)+e2*pesos{2,3}(2,i);

pesos{2,3}(1,i)=pesos{2,3}(1,i)-(RA*e1*tansig(B));
pesos{2,3}(2,i)=pesos{2,3}(2,i)-(RA*e2*tansig(B));
pesos{2,1}(i)=pesos{2,1}(i)-(RA*AE*dtansig(B,tansig(B)));
pesos{1,2}(1,i)=pesos{1,2}(1,i)-(RA*AE*X(1,k)*dtansig(B,tansig(B)));
pesos{1,2}(2,i)=pesos{1,2}(2,i)-(RA*AE*X(2,k)*dtansig(B,tansig(B)));

end

%Maximo error por iteracion

if(lemax < sqrt(e1*e1+e2*e2))
emax=sqrt(e1*e1+e2*e2);%no intereza

end

erms=erms+(e1*e1+e2*e2);

end

erms=sqrt(erms/NE);

fprintf(['\nlteracion #%d , Error RMS: ',num2str(erms),' , Max. Error: ',num2str(emax)],it);

if(it >1)

plot([(it-1) it],[Aerms erms],-g");
plot([(it-1) it],[Aemax emax],'r');
end

Aerms=erms;

Aemax=emax;

end

axis;

grid on;



legend({ERMS','EMAX"},5);

xlabel('Epocas');

ylabel({'Error’;";['Min ERMS: ',num2str(erms)," Min EMAX: ',num2str(emax)]});
hold off;

if((A=="N")[|(A=="n"))

A=input("\n\nDesea salvar estos ultimos pesos?(S/N): ','s');
if((A=="8")||(A=='s"))

%guardar los pesos resultantes

save 'pesos.mat' pesos Y -append

clear all;

end

else

%guardar los pesos resultantes

save 'pesos.mat' pesos Y -append

end



ANEXO 2
ALGORITMO DE CONTROL DE TODO EL SISTEMA




#include <18f6722.h>

#device ADC=10

#fuses HS,NOPROTECT

#include <stdlib.h>

#include <string.h>

#include <math.h>

#include <float.h>

#use delay(clock=20000000,RESTART_WDT)
#use RS232(BAUD=9600, BITS=8, PARITY=N, XMIT=PIN_C6, RCV=PIN_C7, RESTART_WDT)
#use fast_io(A)

#use fast_io(B)

#use fast_io(C)

#use fast_io(D)

#byte porta=3968

#byte portb=3969

#byte portc=3970

#byte portd=3971

#define Control pin_b0
#define In_FM_DV pin_b1
#define JST pin_b2

#define Pinza pin_c0
#define MPWM pin_c2
#define Play pin_d4

#define Error pin_d5
#define Open 0

#define Close 1

#define EMG1 0

#define EMG2 1

#define Frec 3
I****Valores de las sefiales
#define VE1max 1640 /IVmax de Error en EMG1=1640 mv

#define VE2max 1640 /INVmax de Error en EMG2=1640 mv

#define Offset 1500

#define TE 4000 /[Periodo del Error=4000 us

#define DV 4.88758 IIVref= 5 voltios => DV ADC=4.88758 mv =(5v/1023)

*kk

#define VEMG1max 3000//Voltaje EMG1 maximo=2800 mv



#define VEMG2max 3000//Voltaje EMG1 maximo=2800 mv
#define TEMG1 550//Periodo de la sefial EMG1=100 ms
#define TEMG2 550//Periodo de la sefial EMG2=100 ms
#define NM 10//Numero de muestras a tomar

#define NO 8//Numero de neuronas en capa oculta

#define Epoc 50////Numero de iteraciones para el entrenamiento
#define NE 60//Numero de ejemplos

#define RA 0.015//Rata de aprendizaje

int16 Min=1023,Max=0;

#INT_EXT
Interrupcion_RBO()
{disable_interrupts(INT_EXT);
output_high(Error);
delay_ms(200);
output_low(Error);
delay_ms(200);
output_high(Error);
delay_ms(200);
output_low(Error);
delay_ms(200);
output_high(Error);
delay_ms(200);
output_low(Error);
delay_ms(200);
output_high(Error);
delay_ms(200);
output_low(Error);
reset_cpu();

}

int16 Leer_ADC(int Var)
{set_adc_channel(Var);
delay_us(10);
return(read_adc());

}



int Leer_EEPROM(int16 Dir)

{return (read_eeprom(Dir));}

Escribir_EEPROM(int16 Dir,int Data)

{write_eeprom(Dir,Data);}

Compruebe_EMG()
{int i=0;
int16 EMG_ADC=0,A=0,B=0,TSE=0;

Interfaz(3); /Comprobando sefiales EMG
A=VE1max;

A=(Offset+((A-Offset)/4));

A=(A/DV);

TSE=TE;

TSE=(TSE/20);

EMG_ADC=Leer ADC(EMG1);
while((EMG_ADC<A)|(EMG_ADC>(A+10)))
{

if(input(Error)==0)

{output_high(Error);}

else

{output_low(Error);}

Interfaz(4); //Ajuste sefial EMG1
for(i=1;i<=20;i++)

{delay_us(TSE);

EMG_ADC=Leer ADC(EMG1);
if((EMG_ADC>=A)&EMG_ADC<=(A+10)))
{break;}

}

}

output_low(Error);
Interfaz(5); /EMG1 Lista

B=VE2max;
B=(Offset+((B-Offset)/4));
B=(B/DV);



EMG_ADC=Leer_ADC(EMG2);
while((EMG_ADC<B)|(EMG_ADC>(B+10)))
{

if(input(Error)==0)

{output_high(Error);}

else

{output_low(Error);}

Interfaz(6); //Ajuste sefial EMG2
for(i=1;i<=20;i++)

{delay_us(TSE);
EMG_ADC=Leer_ADC(EMGZ2);
if((EMG_ADC>=B)&(EMG_ADC<=(B+10)))
{break;}

}

}

output_low(Error);
Interfaz(7); //EMG2 Lista

}

void main()

{int j=0,i=0,B0,B1,B2,B3,A1[3];

int16 EMG_ADC=0,A=0,B=0,TSE=0,n=0;
signed int32 T,T2;

float C,D,M;

set_tris_a(0b00000011);
set_tris_b(0b10001111);
set_tris_c(0b10000000);
set_tris_d(0b00000000);

portd=0;

setup_ccp1(CCP_OFF);
output_low(Error);
setup_adc_ports(ANALOG_ANO_TO_AN1|VSS_VDD); //In analogas RA0-RA1, Range 0-Vdd, Justificacion a
la derecha
setup_adc(ADC_CLOCK_DIV_16);
output_low(MPWM);
output_high(Play);
delay_ms(2000);



if(input(Control)==0)//Configuracion de interrupcion INTO
{

EXT_INT_EDGE(L_TO_H);

de subida

enable_interrupts(INT_EXT);
enable_interrupts(GLOBAL);

}

else

{
EXT_INT_EDGE(H_TO_L);
de subida
enable_interrupts(INT_EXT);
enable_interrupts(GLOBAL);

}

if(input(Control)==0)

{

i=0;

while(i==0)
{i=Interfaz(2);//Modo TRAIN
}

if(Leer_EEPROM(0)==1)

{

while(input(JST)==0)

{Interfaz(0);} //Retire el Jumper De Seguridad RNA

}

Compruebe_EMG();

Escribir EEPROM(0,0);//Desactivar entrenamineto completado
JfeexsssseEmulacion Abrir (1)+essssss

Interfaz(8); //Emulacion de accion abrir
Capture_Datos(EMG1,1);

//***********Emulacion Cerrar (1 )************
Interfaz(11); //Emulacion de accion cerrar
Capture_Datos(EMG2,1);

/I Interupcion INT con flanco

/I Seleccionar interrupciones por RBO

/I Interupcion INT con flanco

/I Seleccionar interrupciones por RBO



//***********Emulacion Abrir (2)************
Interfaz(8); //Emulacion de accion abrir
Capture_Datos(EMG1,2);

//***********Emulacion Cerrar (2)************
Interfaz(11); //Emulacion de accion cerrar
Capture_Datos(EMG2,2);

//***********Emulacion Abrir (3)************
Interfaz(8); //Emulacion de accion abrir
Capture_Datos(EMG1,3);

//***********Emulacion Cerrar (3)************
Interfaz(11); //Emulacion de accion cerrar
Capture_Datos(EMG2,3);

Escribir_ EEPROM(6,make8(Min,0));
Escribir_ EEPROM(7,make8(Min,1));
Escribir_ EEPROM(8,make8(Max,0));
Escribir_EEPROM(9,make8(Max,1));

Entrenamiento();

Escribir_ EEPROM(0,1);//Activar entrenamineto completado
while(1)

{

output_high(Error);

delay_ms(500);

output_low(Error);

Interfaz(14);//Entrenamiento terminado
output_high(Error);

Interfaz(1); //Ponga el Jumper De Seguridad RNA
output_low(Error);

delay_ms(500);

output_high(Error);

delay_ms(500);

output_low(Error);

Interfaz(15);//Pasar a modo RUN



else

while((Leer_EEPROM(0))!=1)//Mira si no hay Programa RNA de Control
{
output_high(Error);
delay_ms(200);
output_low(Error);
delay_ms(200);
output_high(Error);
delay_ms(100);
output_low(Error);
delay_ms(100);

}

Compruebe_EMG();
Ejecute_ RNA();
}



ANEXO 3
HOJA DE DATOS LF353




ANEXO 4
HOJA DE DATOS PIC18F6722
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