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Resumen: Se disefia y controla una mano robética tanto para el uso de protesis, en
caso de que una persona pierda este miembro, como auxiliar en la industria, para
el manejo de sustancias peligrosas para la salud de la persona. Esta mano
funcionard por medio de un control de voz, en el cual nos permitird moverla,
escogiendo una de las 7 frases a utilizar, siendo esta asignada a un movimiento en
especifico. De estos comandos, se extraeran las caracteristicas mas importantes,
permitiéndonos conservar los datos mas relevantes del audio, ya que logra quitar el
ruido y caracterizar la informacién para que asi sea mas facil para el clasificador
separar una de otra. Para esto ultimo se compararon diferentes métodos, siendo
estos el Analisis de Componentes Principales (PCA), Exponentes de Lyapunov o
Coeficientes Ceptrales de Frecuencia de Mel (MFCC), métodos que ya sea quitando
correlacion de los datos, medir que tan altamente no lineal es una trayectoria, como
basarse en el funcionamiento del habla, nos permite poder conservar solo los datos
gue son importantes. La razon por la que se esta trabajando con voz y no con
cualquiera de las otras bio-sefiales existentes en el cuerpo humano es debido a que
la voz es mas facil de modular su magnitud, pudiendo tener mas detalle a la hora
de analizar el audio en comparacion al analizar las otras bio-sefiales que
normalmente son mas pequefias. Después de la extraccion de caracteristicas se
usara un sistema neuro-difuso adaptativo (ANFIS), que se encargara de la
clasificacion de estos comandos que no es permitird hacer el movimiento en relacion
a la orden que se le dé a la mano. Este clasificador, al ser un clasificador difuso,
podra permitirnos una mayor flexibilidad a la hora de discriminar cada uno de las
frases utilizadas para el control de la mano. Se buscard también analizar los
diferentes patrones comunes de estos movimientos para hacer una relacion con
respecto a los comandos de voz, esto es, decidir hasta que nivele cierra/abre la

mano para poder tomar un objeto y asi la persona pueda alzarlo.



1. INTRODUCCION

Cesare Rossi et al. Propuso el modelo de una mano robdtica con
controladores para tendones con el objetivo de estudiar la factibilidad de construir
una mano, en la cual el movimiento sea controlado con un simple actuador lineal.
En este trabajo se propone que, para un mejor desempefio, la mano debe tener un
alto numero de grados de libertad, capacidad de diferentes tipos de agarre con
fuerza y precision variante, y la habilidad para ajustar la fuerza y velocidad de
acuerdo a los diferentes objetos que se desean tomar [1].

En otro trabajo se hizo el andlisis de las posturas optimas de una mano para
el agarre. De este trabajo se concluyé que el mejor agarre depende de la cinemética
de la mano, de la tarea realizada y de las caracteristicas del objeto a manipular [2].
Esto se puede lograr utilizando imagenes de las diferentes posturas de los dedos

obtenidas por medio de resonancia magnética [3].

También se han realizados trabajos para analizar el uso de la mano en
conjunto con los sensores de presion que permitiran un andlisis mas profundo de la
dindmica del sistema, ya que permitiria un mejor desempefio en ambientes

desconocidos como poder lidiar con incertidumbres significativas [4].

Otros autores usan como enfoque el control de postura y agarre de una mano
artificial, usando un controlador integral de modos deslizantes [5]. El control por
modos deslizantes consiste en forzar al estado del sistema a un comportamiento
deseado, para el presente caso, llevar la dinAmica del sistema a una superficie
deslizante, siendo este método normalmente se escoge debido a su robustez y

comportamiento ante modelos altamente no lineales [6].

Se ha realizado estudios en cuanto a la anatomia de una mano robdética para
comprobar la hipotesis de que, con mayor numero de dedos, se aumenta las

combinaciones de las posiciones de los dedos al momento de tomar un objeto [7].



Por otro lado, se ha disefiado, usando enfoques similares, se han utilizado
apoyos como los son un exoesqueleto de mano robética controlado por
electromiografia (EMG) para rehabilitacion bilateral, donde se trata de mejorar la
eficiencia del agarre usando la terapia de espejo, leyendo con los sensores EMG
los movimientos de una mano para duplicarlo en la mano que este bajo
rehabilitacion [8] o el uso de dedos supernumerarios roboéticos que sirven de apoyo
a personas con limitaciones en la mano, buscando que haya una coordinacion entre

el sujeto y esta nueva protesis [9].

En cuanto al reconocimiento por voz, las caracteristicas de un hablante
individual no son facilmente identificables, pero son Unicas debido a la fisiologia del
tracto supralaringeo y los habitos de articulacion aprendidos. Las caracteristicas
ideales para hacer un correcto analisis de la sefial deben mostrar una alta
variabilidad entre hablantes y una baja variabilidad con un solo hablante, ser
resistente al mimetismo, tener una alta frecuencia de ocurrencia en materiales
relevantes, ser robusto en transmision y ser relativamente facil de extraer y medir
[10].

Dong-lll Kim y Byung-Cheol Kim propusieron un método usando la extraccion
de Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel, que me permitiran obtener
la informacién relevante de la sefial, para luego utilizar modelos escondidos de
Markov para su posterior reconocimiento. Esto no sin antes hacer un pre-
procesamiento de la sefial y luego pasarla al dominio de las frecuencias por medio

de la transformada rapida de Fourier [11].

Otra técnica que ayuda a la extraccibn de caracteristicas es utilizando
Wavelets y un PCA mejorado, el que permite quitar el ruido de la sefial, apoyandose
en la habilidad de PCA que tiene de de-correlacionar los coeficientes de los datos
de prueba, en este caso mejorandose al utilizar wavelets que nos permite encontrar

una relacion entre ellos [12].

En otros trabajos, se ha hecho reconocimiento del habla por medio de

modelos redes neuronales profundas y transductores pesados de estado finitos,



donde se clasifican las diferentes sefiales por medio de una red neuronal simple,
para luego hacer su respectiva decodificacion, usando transductores, siendo estas

maquinas de estado finito con una entrada y salida por estado [13].

Estas redes neuronales se han mejorado utilizando algoritmos genéticos para
el calculo de los pesos que hay en las conexiones entre neuronas dada las ventajas
que tienen al permitir salir de los minimos locales que generan el entrenamiento por

retroalimentacion [14].

De este marco se derivan el ANFIS, siendo un Sistema de Inferencia Difuso
implementado como una red adaptativa [15]. Esto quiere decir, que las reglas y
conjuntos difusos seran construidos usando el entrenamiento que se aplica a las
redes neuronales, por lo cual se utiliza un modelo Takagi-Sugeno, dado que su
salida en una funcién, la cual puede ser optimizada de forma similar a una red

neuronal.

Por lo tanto, usando como punto de partida los trabajos ya antes
mencionados, se hara un control para una mano robdtica que nos permita hacer el
agarre. Esto se hara, dado el comportamiento cadtico que tienen las sefiales de voz,
extrayendo las caracteristicas mas relevantes de 7 comandos de vos usando tanto
los métodos de PCA, exponentes de Lyapunov y MFCC, como la combinacién de
PCA y Lyapunov o PCA y MFCC. Luego estas caracteristicas se usaran para
entrenar a la ANFIS de acuerdo a cada una de las frases o de las abreviaciones

para ver cual es mas efectivo.



2. ANTECEDENTES

De los trabajos previamente comentados, es necesario enfocarnos en tres
principalmente, dado la importancia que tiene con respecto a la investigacién que
se hizo, empezando por el articulo escrito por Georg Stillfried et al. ya que este analiza
la cinematica de la mano humana con respecto a la fuerza de distribucion durante
el apretdbn como un poderoso agarre, reduciendo la contraccion del tejido cuando
se ejecutan las fuerzas a través de los dedos opuestos y optimizando las caras de
contacto. Cuantificando esta optimalidad es la clave para construir manos robaticas,
pero entendiendo que la mocién exacta del dedo humano es también un importante
punto. El objetivo del método presentado en este articulo es determinar la
orientaciones precisas y posiciones de los ejes de rotacidn de las articulaciones de
los dedos usando imagenes obtenidas por medio de resonancias magnéticas. Los
huesos son segmentados de las imagenes y sus poses son calculadas con respecto
a las posturas de referencia. Los ejes de orientacion y posicion son adaptados

numéricamente para emparejar los movimientos de los huesos ya medidos [3].

Pero dado que el enfoque implica el manejo del audio, es necesario
enfocarnos en el reconocimiento de voz, el cuél es usado ampliamente en entornos
de aplicaciones maviles, aunque este resulta ser uno de los topicos sin resultados
significantes, esto debido a la dificultad al momento de extraer las caracteristicas
importantes. En este caso, los modelos ocultos de Markov y las Redes Neuronales
son conocidos por ser efectivos para el procesamiento de la sefial de la voz mientras
gue MFCC son de los métodos mas populares para extraer caracteristicas en el

campo del reconocimiento de voz [11].

Otro método usado integra el analisis de componentes principales en el
paquete de descomposicion de wavelet. Se extiende la técnica de PCA para mejorar
el habla, experimentado en datos corruptos por ruido gaussiano y no estacionario.

Este método integra la habilidad de de-correlacionar los coeficientes por extraer una



relacion lineal con el analisis de paquetes wavelet para derivar vectores de
caracteristicas utilizados para mejorar el habla. Esto nos permite operar con una
conveniente funcién comprimida sobre esos nuevos coeficiente removiendo el ruido

sin degradar el habla [12].



3. METODOLOGIA

Se construye un sistema traductor de voz para manipular una mano robaética
generando un sistema de control basado en la voz y la vista del usuario. Para el
control de voz se utilizara un Sistema de Inferencia Difuso Neuro-Adaptativo
(ANFIS), donde las entradas seran los comandos de voz y su salida los grados en
los cuales se movera el servomotor. En la figura 1 se muestra el diagrama de
bloques donde se describe el funcionamiento del sistema. Como se puede observar,
el humano hard la parte de agente reactivo, dara el comando de voz
correspondiente para tomar un objeto, mientras que con la vista se ayudara para

ajustarse a su forma y tamafo.

Humano

Vista < ﬂ
Voz E|$ SIStZZ]?ad&g:thl :> Movimiento :> Objeto

Figura 1. Esquema general del funcionamiento de la mano

En la figura 2 se muestra el diagrama de blogues de la metodologia a seguir.
Se empezara seleccionando 7 comandos a seguir, los cuales se muestran en la
Tabla 1. Luego se graban esto comandos, siendo en este caso mezclados con ruido

para crear un conjunto de entrenamiento viable.
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Figura 2. Metodologia para el disefio de la mano.

Movimiento
de la Mano del
Robot

Estos métodos se evalUan tanto en frases completas como en abreviaciones

para saber la viabilidad de usar ya sea uno u otro, esto con la intencién de también

pensar en la comodidad de la persona que fuera a usar la mano.

Frases Completas Abreviaciones
Mucho Menos MUM
Poco Menos POM
Menos MEN
Agarre NEU
Mas MAS
Poco Mas OMA
Mucho Més UMA

Tabla 1. Frases utilizadas para el control de voz de la mano.

3.1. Sistemas Difusos

La logica difusa fue planteada por Zadeh en 1965. Constituye una

generalizacion de la logica clasica, que es determinista: “verdadero” o “falso”. Sin



embargo, lalégica difusa, a diferencia de la légica clésica, tiene fronteras
imprecisas. La légica difusa, al ser una forma de l6gica multivaluada, puede manejar
el razonamiento aproximado. Por esta razon, las variables linglisticas se utilizan en
la definicion de conjuntos. Asi, por ejemplo, una variable linglistica como podria ser

la edad, puede tener valores tales como el de joven y viejo.

Otra ventaja importante es la transicion de pertenencia de un conjunto a otro.
Retomando el ejemplo de la variable de edad, consideremos dos conjuntos, uno A,
jovenes y otro B, viejos. Cada uno de estos tendra una funcion que define su
membresia del grupo y que sera definida como u(x), en la cual x representa el grado
de membresia del conjunto. Por tanto, entre mas cerca de uno (1) se encuentre el

valor de x, mayor sera la membresia de dicho conjunto [16].

3.1.1. Reglas Difusas IF-THEN

Las reglas difusas IF-THEN son expresiones de la forma SI A ENTONCES
B, donde A y B son etiquetas de conjuntos difusos [15] caracterizadas por
apropiadas funciones de membrecia x y y [18]. Dicho de otra forma, estas reglas

asumen la forma
if xisAthenyisB (2)

A menudo “x is A” es llamado antecedente o premisa, mientras que “y is B”
es llamado la consecuencia o conclusion. En esencia Ec. 1 describe una relacion
entre dos variables x y y; esto sugiere que una regla difusa IF-THEN seria definida
como una relacion binaria difusa R en el espacio del producto X x Y. Esta relacion
puede ser interpretada como A implica B, pudiendo ser escrita en 4 diferentes

formulas [17].

e Implicacién Material
R=A-B=-AUB (2)

e Calculo Proposicional

10



R=A-B=-AU(ANB) (3)
e Calculo Proposicional Extendido

R=A-B=(=AN-=B)UB (4)
e Generalizacion del Modus Ponens

ur(x,y) = sup{clps(x) ¥ c < pg(y) and 0 < ¢ < 1} %)

Donde R=A - B y * es un operador T-Norma, siendo esta utilizada para
calcular los valores de membresia de la interseccién de dos o mas conjuntos
difusos.

A pesar de que las férmulas previas se vean diferentes, todas son

equivalentes a -A U B.

En la l6gica clasica, si el antecedente es cierto, el consecuente también es
cierto. En la logica difusa, por otro lado, todas las reglas se ejecutan parcialmente,

y el consecuente es cierto en cierto grado [17].

3.1.2. Sistema de Inferencia Difuso

Un Sistema de Inferencia Difuso (FIS) es una estructura computacional
basado en los conceptos de teoria de conjuntos difusos, reglas difusas “IF-THEN” y
razonamiento difuso. La estructura basica de un sistema de inferencia difuso
consiste en tres componentes conceptuales: una base de reglas, cual contiene un
base de reglas difusas, una base de datos, que define las funciones de membresia
usadas en las reglas difusas, un mecanismo de razonamiento, el cual realiza el
procedimiento de inferencia difuso sobre las reglas y los datos dados para obtener
una razonable salida o conclusién, una interfaz de difuminacién, que transforma los
datos duros en grados de relacién con los valores linguisticos y una interfaz de des
difuminacion, que transforma los resultados difusos de la inferencia en salidas duras
[18, 21].

Se mostraran a continuacion dos tipos de inferencia: el modelo de Mamdani

y el de Takagi-Sugeno.

11



3.1.2.1. Modelo Mamdani

Es posiblemente el método mas ampliamente utilizado, propuesto por

Ebrahim Mamdani en 1975. El proceso se realiza en cuatro pasos [17]:

1. Fuzificacion de las variables de entrada. El primer paso consiste en tomar los
valores duros de las entradas y determinar el grado de pertenencia de estas

entradas a los conjuntos difusos asociados.

2. Evaluacion de las reglas. Tomamos las entradas anteriores y se aplican a los
antecedentes de las reglas difusas. Si una regla tiene multiples antecedentes,
se utiliza el operador AND u OR para obtener un Unico niUmero que represente
el resultado de la evaluacion. Este namero (el valor de verdad) se aplica al

consecuente.

Para evaluar el OR habitualmente se emplea la T-Conorma estandar (maximo),
definida como p,up(x) = max[u,(x), ug(x)], mientras que para el AND se

emplea la T-norma min.

Finalmente, el resultado de la evaluacién del antecedente se aplica al
consecuente, aplicando un recorte o escalado segun el valor de verdad del
antecedente. El método mas comunmente utilizado es el recorte (clipping) que
corta el consecuente con el valor de verdad del antecedente. El escalado
proporciona un valor mas preciso, preservando la forma original del conjunto
difuso. Se obtiene multiplicando todos los valores por el valor de verdad del

antecedente

3. Agregacion de las salidas de las reglas. La agregacién es el proceso de
unificacion de las salidas de todas las reglas; es decir, se combinan las
funciones de pertenencia de todos los consecuentes previamente recortados o
escalados, combinando para obtener un unico conjunto difuso por cada variable

de salida.
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4. Defuzificacion. El resultado final habitualmente es necesario expresarlo
mediante un valor duro. En esta etapa se toma como entrada el conjunto difuso
anteriormente obtenido para dar un valor de salida. Existen varios métodos de
defuzificacion, pero probablemente el mas ampliamente usado es el centroide
mostrado en la Ec. 6; que calcula el punto donde una linea vertical divide el
conjunto en dos areas con igual masa, siendo p4(x) la funcion de pertenencia
de x en el conjunto A y x el valor a evaluar.

b
Centroide = Zxzakalox (6)

Yo anaCx)

3.1.2.2. Modelo Takagi-Sugeno.

Como hemos visto, el modelo de inferencia de Mamdani requiere algun tipo
de método para la defuzificaciébn. En general, este método no es muy eficiente
desde el punto de vista computacional, por lo que una opcién para mejorar el tiempo
de inferencia es emplear una funcibn matematica en el consecuente, como se

muestra en Ec. 7, siendo este el modelo Takagi-Sugeno [17].
if xisAand yis Bthenz = f(x,y) (7)

Este modelo fue propuesto por Takagi, Sugeno y Kang [18,19], donde Ay B
son conjuntos difusos en el antecedente, donde z = f(x,y) es una funcion dura en
el consecuente. Usualmente f(x,y) es un polinomio con respecto a las variables de
entrada x y y, pero puede ser cualquier funcién tan grande como pueda describir
apropiadamente la salida del modelo adentro de la regién difusa especificada por el
antecedente de la regla [18].

Este tipo de método proporciona mayor eficiencia, pero no presentan un
marco tan natural para la representacion del conocimiento humano. Un tipo habitual
de representacion del consecuente es un singleton (punta discreta), que toma valor

uno en un valor puntual del universo del discurso y cero en cualquier otro punto [17].
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3.2. Redes Neuronales.

Las actividades de investigacion desarrolladas en torno al estudio de redes
neuronales artificiales, simplemente rede nuronales o neuroredes, estan motivadas
en modelar la forma de procesamiento de la informacion en sistemas nerviosos
bioldgicos. Especialmente, por la forma de funcionamiento del cerebro humano, que
es completamente distinta al funcionamiento de un computador digital convencional.
El cerebro humano corresponde al de un sistema altamente complejo, no-lineal y
paralelo. En términos sencillos lo anterior equivale a decir que puede realizar
muchas operaciones simultaneamente a diferencia de los computadores comunes

gue son de tipo secuencial [21].

Las Redes Neuronales Artificiales, ANN (Artificial Neural Networks) estan
inspiradas en las redes neuronales biolégicas del cerebro humano. Estan
constituidas por elementos que se comportan de forma similar a la neurona bioldgica
en sus funciones mas comunes. Estos elementos estan organizados de una forma
parecida a la que presenta el cerebro humano. Las ANN al margen de "parecerse”
al cerebro presentan una serie de caracteristicas propias del cerebro. Por ejemplo
las ANN aprenden de la experiencia, generalizan de ejemplos previos a ejemplos

nuevos y abstraen las caracteristicas principales de una serie de datos [22].

En las Redes Neuronales Artificiales, ANN, la unidad anéloga a la neurona
biolégica es el elemento procesador, PE (process element). Un elemento
procesador tiene varias entradas y las combina, normalmente con una suma basica.
La suma de las entradas es modificada por una funcion de transferencia y el valor
de la salida de esta funcidén de transferencia se pasa directamente a la salida del
elemento procesador. La salida del PE se puede conectar a las entradas de otras
neuronas artificiales (PE) mediante conexiones ponderadas correspondientes a la

eficacia de la sinapsis de las conexiones neuronales.

Los elementos basicos de una red neuronal normalmente son [23] [24]:

14



Las entradas, siendo estas capas las que reciben la informacion desde el

exterior.

Los pesos que son coeficientes que nos proporciona la importancia de la
entrada dentro de la funcidén de agregacion de la neurona. Estos pesos realizan la
misma funcién que realizan las fuerzas sinpticas de las neuronas bioldgicas. En
ambos casos, algunas entradas son méas importantes que otras de manera que
tienen mayor efecto sobre el procesamiento de la neurona al combinarse para
producir la respuesta neuronal. Estos pesos pueden adaptarse dentro de la red
determinando la intensidad de la sefal de entrada registrada por la neurona artificial,
siendo asi la medida de la fuerza de una conexién de entrada. Estas fuerzas pueden
ser modificadas en respuesta de los ejemplos de entrenamiento de acuerdo a la

topologia especifica o debido a las reglas de entrenamiento.

SALIDAS: Cada elemento de procesamiento tiene permitido una Unica salida
y;(t) que puede estar asociada con un numero elevado de otras neuronas.
Normalmente, la salida es directamente equivalente al valor resultante de la funcion
de activacion. En la Ec. 8 se muestra esta funcion de salida en relacién con la

funcién de activacion.

yi(t) = F;(a;()) = a;(0) (8)

3.2.1. Propagacién hacia atras.

El algoritmo de propagacion hacia atras busca por el minimo de la funcion
del error de los pesos usando el método de gradiente descendente. La combinacion
de pesos que minimizan la funcion de error es considerada ser una solucién para el
problema de aprendizaje. Desde que este método requiere calcular la gradiente del
error por cada iteracién, se debe garantizar que la funcion de error sea diferenciable
y continua, por lo que se debe usar una funcidon de activacion en cada neurona que

respete estas dos caracteristicas [25].
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En la figura 3 se muestra la estructura de una red neuronal, donde la salida
es la capa L-ésima y tiene m. neuronas donde L es la profundidad de la red mientras

que la entrada es la capa 0, y tiene mo neuronas.

Entrada
Salida

Figura 3. Red Multicapa

En el funcionamiento de la ANN, nos encontraremos dos tipos de sefales:
sefales de funcion y sefales de error. Las sefiales de funcion son los estimulos que
entran en la capa 0, y pasa hacia adelante, capa por capa del nodo tradicional, hasta
la capa L, en donde se genera la sefial de salida, mientras que las sefales de error

son las correcciones de las sinapsis haciendo retro propagacion hacia atras [21].

Estas correcciones son el objetivo del aprendizaje de la ANN [26], ya que es
necesario corregir los parametros de la red (pesos y umbrales) con el fin de que las
entradas presentadas produzcan las salidas deseadas, es decir, minimizar la

funcioén error E mostrada en Ec. 9.

E==YN_ e(N) (9)

TN

Donde N es el numero de patrones o muestras y e(n) es el error cometido por

la red para el patrén n, dado por Ec. 10:
2
e(n) = - 1< (s:(n) — y;(m)) (10)

Siendo Y(n) = (y,(n), ..., yn.(n)) los vectores de salida de la red y S(n) =
(s1(n), ..., sp.(n)) los vectores de salidas deseadas para el patron n,

respectivamente.
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Ahora supongamos que {(X(n),S(n)),n = 1, ..., N} el conjunto de muestras o
patrones que representan el problema a resolver, donde X(n) = (x;(n), er Xy, (n))
son los patrones de entrada a lared, S(n) = (s;(n), ..., Snc) son las salidas deseadas

para dichas entradas y N el nimero de patrones disponibles, donde el aprendizaje

sera de la siguiente manera:

1. Seinicializa los pesos y umbrales de la red. Generalmente esta inicializacion es

aleatoria y con valores alrededor del cero.

2. Se toma un patrén n del conjunto de entrenamiento, (X(n),S(n)), y se propaga
hacia la salida de la red el vector de entrada X (n) utilizando Ec. 11, siendo esta
la formula de activacion de las neuronas de la capa de entrada; Ec. 12, que es
la activacion de la capa oculta donde f es la funciébn de activacion de las
neuronasy ajc‘1 son las activaciones de las neuronas de la capac — 1, y Ec. 13,
que es la activacion de la capa de salida, donde Y = (y;,¥,, .., Yn.) €S €l vector

de salida de la red.

ai =x;parai=12,..,n (11)
ai = f(Z;.li‘ll chi_l ajc_l + uf)parai =12, ..,n, (12)

yc=23,..,C—-1

y; =af = f(Z;E;l witaf T +uf )parai = 1,2, ...,n¢ (13)

De esta forma se obtiene la respuesta de la red para dicho vector de entrada,
Y(n)

3. Se evalla el error cuadratico cometido por la red para el patron n utilizando Ec.
10.

4. Se aplica la regla delta generalizada para modificar los pesos y umbrales de la

red. Para ello se siguen los siguientes pasos:
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a. Se calculan los valores § para todas las neuronas de la capa de salida
utilizando Ec. 14

8¢ () = —(s;() — yi ) f' i wiHaf T+ uf) (14)

b. Se calculan los valores & para el resto de las neuronas de la red
utiizando Ec. 15, empezando desde la dltima capa oculta y

retropropagando dichos valores hacia la capa de entrada.
51 () = f'(Tlq wijak + uf) Tt 852 (myw (15)

c. Se modifican pesos y umbrales de la red siguiendo Ec. 16 y Ec. 17 para
los pesos y umbrales de la capa de saliday Ec. 18 y Ec.19 para el resto
de los parémetros de la red.

) =wiT (=1 + adf (n)af T (n) (16)

paraj =12,..,nc_1i=12,..,n¢
uém) =uf(n—1) + adf (n) parai =12,..,n¢ a7

wi;(n) = wi;(n — 1) + adf* (n)ag(n) (18)

parak =1,2,..,n.,,j=12,..,n.;qyc=12,..,C =2

u () = uftt(n - 1) + adf T (n) (19)

paraj=12,..,n.,,yc=12,..,C—-2

5. Se repiten los pasos 2, 3 y 4 para todos los patrones de entrenamiento,

completando asi una iteracion o ciclo de aprendizaje.

6. Se evalla el error total E mostrado en Ec. 9 cometido por la red. Dicho error
también recibe el nombre de error de entrenamiento, pues se calcula utilizando

los patrones de entrenamiento.
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7. Se repiten los pasos 2, 3, 4, 5 y 6 hasta alcanzar un minimo del error de

entrenamiento, para lo cual se realizan m ciclos de aprendizaje.

3.3. ANFIS

Los ANFIS son un tipo de sistemas que integra a las redes neuronales
artificiales con la légica difusa, heredando las caracteristicas de ambos. Debido a
las ventajas que poseen este tipo de sistemas se han implementado en entornos
muy variados, tales como prondstico de desempefio de plantas hidraulicas,
estimacion de la resistencia a la compresion del concreto, supresion de ruido

impulsivo en sefales, entre otros [27].

En concreto [22], la colaboracion entre las Redes Neuronales Atrtificiales y la
Légica Difusa puede ser utilizado para mejorar o resolver algunas de las limitaciones
que presentan cada una de ellas; estos nuevos sistemas hibridos, llamados
sistemas neuro-difusos, desarrollan las propiedades y ventajas propias de cada
tecnologia en beneficio de la otra tecnologia complementaria, obteniendo una

mejora importante en el comportamiento global del sistema.

En los sistemas de control basados en légica difusa no es imprescindible
partir de un modelo matemético del mismo, sino que como se ha indicado
anteriormente un conocimiento basico de como funciona el sistema puede ser
suficiente. No obstante, la tarea de explicitar este conocimiento mediante un
conjunto de reglas tipo IF-THEN no siempre resulta sencilla, ya que la definiciéon
precisa de las funciones de pertenencia y de las relaciones entre las variables del

sistema conllevan cierta dificultad.

Las Redes Neuronales Artificiales por su propia naturaleza y comportamiento
son incapaces de expresar de forma explicita el conocimiento adquirido; pero por el
contrario presentan la capacidad de aprender y relacionar las variables del sistema

a partir de datos obtenidos en experiencias anteriores.
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La cooperacion de ambas tecnologias se realiza en los siguientes pasos:

1. A partir del conocimiento que tienen los expertos del sistema a controlar se
infieren las funciones de pertenencia y las reglas borrosas que definen el

modelo borroso del sistema objeto de estudio.

2. Se establecen las conexiones y el valor inicial de los pesos de la red neuronal

de acuerdo con el modelo borroso.

3. Se aplica dicha Red Neuronal al sistema objeto de estudio.

4. Lared neuronal es entrenada con los datos obtenidos para mejorar su precision.

5. Después del entrenamiento, las conexiones y los pesos de la red neuronal son
interpretados como funciones de pertenencia y reglas difusas. De esta manera
gueda explicitado el conocimiento adquirido por la red neuronal y el modelo

borroso del sistema representa con mayor precision al sistema real.

Dado a que entre mas datos de entrada sean procesados en la ANFIS, mas
reglas de inferencia se crearan, haciendo que el tiempo de entrenamiento sea del
orden O(nm), por lo cual se utilizara un método extraccién de caracteristicas,
buscando con esto reducir las caracteristicas de los objetos del conjunto de
entrenamiento conservando las mas relevantes, reduciendo asi el entrenamiento

ademas de hacerlo mas eficiente.
3.4. Extraccion de Caracteristicas.
La base de conocimiento de este sistema difuso es obtenida por medio del

set de entrenamiento, generado al momento de clasificar los diferentes audios,

luego de extraer las caracteristicas mas significativas de cada comando. Los
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métodos que se utilizaron para la extraccion de caracteristicas fueron MFCC, PCA,

Exponentes de Lyapunov.

3.4.1. Coeficientes Ceptrales de Mel (MFCCs)

Los coeficientes MFCC son un conjunto de parametros des correlacionados
los cuales son calculados a través de una compresion logaritmica de las energias
de salida filtradas, esto derivado a través de un banco de filtros triangulares con

separacion perceptual [28].

Los MFCCs son una caracteristica ampliamente usada en el reconocimiento
automatico del discurso o el locutor y fueron introducidos por Davis y Mermelstein

en los afios 80 y han sido el estado del arte desde entonces.

La frecuencia ceptral de Mel [29] es altamente efectiva en reconocimiento de
audio y en modelar el tono subjetivo y la frecuencia contenida en sefales de audi.
La escala de Mel es calculada por Ec. 20

Mel(f) = 2595l0g10(1 + L) (20)

700

Donde Mel(f) es la escala logaritmica de la escala normal de frecuencia. La
escala de Mel tiene un intervalo constante de frecuencia de mel, y abarca el rango
de frecuencia de 0 a 2050 hertz. Los MFCCs son calculados desde los coeficientes
de potencia de la Transformada Rapida de Fourier (FFT) los cuales son filtrados por

una banda triangular pasabajos. Los MFCCs son calculados por Ec. 21

C, = \/%Z’k(:l(logSk)cos[n(k - 05)n/k], n=1.2,..,N (21)

Donde Sy (k = 1,2, ...,K) es la salida de los bancos de filtros y N es el nUmero

total de muestras en cada unidad de 20 milisegundos de audio.

3.4.2. Analisis de Componente Principales (PCA)
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PCA es una técnica que reduce la dimensionalidad de los datos en la cual se
busca la proyeccion segun la cual los datos queden mejor representados en
términos de minimos cuadrados. Esta convierte un conjunto de observaciones de
variables posiblemente correlacionadas en un conjunto de valores de variables sin

correlacion lineal llamadas componentes principales [30].

Se comienza con una matriz ajustada de datos, X, cual consiste en n
observaciones (filas) con p variables (columnas) [31]. La ecuacién basica de PCA

esta, en notacion matricial, dada por Ec. 22.
Y =Ww'X (22)

Donde W es una matriz de coeficientes que es determinado por PCA, siendo
sus factores el promedio ponderado de las variables originales. Estos pesos son
construidos de tal forma que la varianza Y es maximizada, donde cada uno de sus

componentes y; y y; tienen entre ellas una covarianza igual a cero.

La matriz de pesos, W, es calculada de la matriz de varianza-covarianza S.

Esta matriz es calculada usando Ec. 23.

The=1 (il =%0) (X ji— %)
l] — k=1 lkn_ll ]k ] (23)

La descomposicion de valores singulares de S provee la solucion al problema
de PCA. Esta es definida en Ec. 24 como:

U'SU =L (24)

Donde L es una matriz diagonal de eigenvalores de Sy U es la matriz de

eigenvectores de S. W es calculado de L y U, usando la relacién de Ec. 25.

1
W=UL": (25)

La correlacion entre un factor i-esimo de W y la j-esima variable original de X

se obtiene utilizando Ec. 26.
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wi/l;

Sjj

rij =
Donde u;; es un elemento de U, [; es un elemento de la diagonal de L, y s;;
es un elemento de la diagonal de S.

Cuando la matriz de correlacion, R, es usado en lugar de la matriz de

covarianzas, S, la ecuacion para Y debe ser modificada por Ec. 27.

1
Y =W'DzX (27)
Donde D es una matriz diagonal hecha con los elementos diagonales de S.
3.4.3. Exponentes de Lyapunov.
En cambio, Exponentes de Lyapunov, nos permite medir el grado de

separacion de dos trayectorias infinitesimalmente cercanas, con lo que nos es

posible considerar el vecindario de una trayectoria regular [32].

De acuerdo a Luis Lara et al. [33], supongamos un espacio de fases asociado
a una cierta dindmica autbnoma, donde cada punto de este esté en correspondencia
con una Unica trayectoria la cual esta parametrizada en el tiempo t. Al cabo de un
incremento &t, la nueva trayectoria pudo haberse acercado o alejado a la inicial, lo
cual da una medida del comportamiento de la estabilidad local. Por simplicidad
consideremos el sistema Ec. 28.

Sy =f®) (28)

La condicion inicial y, = y(t,) define la curva y,, lo que esigual a y(t,py). En
el tiempo t, producimos la variacion §y, y la nueva curva solucion y la expresamos

como y = y(t,py) + &y, donde la variacion esta definida por Ec. 29

5 8y = ( )VOSy (29)
Integrando Ec. 29 se obtiene Ec. 30

23



Sy(t) _ t a_f 7
S = 6P ) o 3y dt (30)

Y cuando los valores de t son préximos a t, la variacion se aproxima a Ec.
31

Sy(t) _ of
m = exp(a)toé‘t (31)

Cuando (Z—i)to > 0, decimos que la solucién y(t,p,) es localmente inestable

. . 0 . .
en p,. Al contrario, si (é)to < 0 es negativa es localmente estable. Para determinar
en forma elemental el exponente de Lyapunov, consideremos nuevamente Ec. 1,

por lo que tenemos:

i 1 Sy (t)
A= th_)rg ¢ In |6y(t0)

(32)

Un método utilizado para evaluar computacionalmente este exponente de
forma eficiente por medio de autovalores. Este método consiste en realizar cambios
locales de coordenadas de manera que se pueda diagonalizar localmente las
ecuaciones de las variaciones. Los autovalores de estas ultimas estan directamente
vinculados a la estimacion de los exponentes. Cuando la transformacion puntual se
resuelve explicitamente, en muchos casos los signos del espectro de coeficientes
guedan determinados evitdndose el calculo numérico. Entonces consideremos el

sistema

5(1 = fl(xll "'Ixm)l

......... (33)

Donde las funciones f; satisfacen las condiciones de existencia de solucién
del sistema. Las correspondientes variaciones de x;, k:1,...,m son determinadas
por Ec. 34
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xe =X Lesx k= 1,..,m (34)

j=1 ax]'
Que en Ec. 35 se representa su notacion vectorial
6x = Jbx (35)

Donde J es la matriz Jacobiana del sistema Ec. 33. Dado que rara vez se
obtienen una solucion explicita, es necesario recurrir a métodos de integracion
numeérica para determinar Ec. 33 y Ec. 35. Considerando una variable t, la cual es
discretizada de forma t;.; = t; + ¢&,i =0, ...,n; siendo n el nUmero de los i-tervalos
I;: (t;, tiy1). Con el fin de poder determinar en forma explicita las fluctuaciones, en
cada intervalo I;, se lineariza Ec. 35 aproximando a j(t) con J;_J(t;), por lo que

quedaria aproximada como
6x = J;6x (36)

Para determinar cada i variacion, se diagonaliza la matriz J; por medio de las
matrices P; y P !, construidas a partir de los autovectores columna de J;, por lo que

se obtiene la matriz diagonalizada
D; = P['J;P, = 8y = D8y (37)
Por ser D; las componentes de la variacion y;, se determinan mediante
5Yr = Aix OV k:1,..,m (36)

Donde A4;, k =1, ..., mson los autovalores de J;. Debido a la diagonalizacién
de la matriz Jacobiana las variaciones &y, k =1,...,m corresponden a las m

direcciones de los autovectores en el espacio yy, ..., Y-

Integrando la Ec. 36 con valores iniciales en t;, determinados la solucién en

ti+1, pOr tanto

SYkit1 _ expAkE, k:1,...,m (37)
8V ki
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Donde los autovalores A;;, dan una medida de estabilidad local en el i-ésimo
intervalo y la k-ésima direccion. Cuando la dinamica es lineal, el célculo se simplifica

ya que la matriz Jacobiana es la matriz del sistema.

Entonces, conociendo el espectro de autovalores de la matriz J;, se puede
estudiar cualitativamente las propiedades de estabilidad a lo largo de a curva de

solucion. Definimos las siguientes medias aritméticas
1
AR = ;Z?ﬂRe()\ik) k:1,..,m (38)

Pero dado que la estabilidad de la solucion asintética es lo que nos interesa,

definimos el espectro A, como
Ay = lim A} k:1,..,m (39)
n—->oo
Los cuales, en general son funcién del punto en el espacio x4, ..., x,, dado

que las transformaciones locales se hacen sobre una determinada trayectoria de
Ec. 33.

Ec. 38 y Ec. 39 determinan los nuevos coeficientes A, donde los indices k
dan un promedio del comportamiento de la inestabilidad local a lo largo de la curva

solucién elegida, mas especificamente sobre la solucién asintotica.

Cuando n tiende a infinito y € tiende a cero, Ec. 38 y Ec. 39 se reescribe como

Ec. 40y Ec. 41 respectivamente.
1t INY A4
M) = 7 [y Re(u (t))dt (40)
Ak = lim Ak(t) k: 1, e, m (41)
n—-oo

Las definiciones dadas por Ec. 39, 39, 40 y 41 son una alternativa a los
exponentes de Lyapunov y esencialmente dan una medida de la estabilidad a lo
largo de una trayectoria. Si todos los coeficientes A, son negativos, entonces la

Orbita es asintéticamente estable, de lo contrario, la Orbita es inestable.
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3.5. Entrenamiento de l|la Red ANFIS con la extraccion de
caracteristicas.

Por lo que la metodologia a seguir sera la extraccion de caracteristicas
utilizando y comparando los métodos anteriores, ademas de mezclarlos entre ellos.
Como los valores que se generan, aun con la extraccion de caracteristicas sigue
siendo demasiado grande para que la ANFIS los procese todos, por lo tanto, se
escogeran tres valores, que seria el valor maximo, la media y el valor minimo, dada
su importancia a la hora de representar datos estadisticos. Esta informacion se
utilizara para entrenar las diferentes ANFIS (se usara una por cada servomotor),
siendo su salida los grados en que cada servomotor debe girar para adoptar la

postura que se busca.

En la figura 4 se muestra el disefio de la ANFIS, donde se puede observar
como el minimo, la media y la maxima es puestas como entrada de los valores que
van a ser clasificados, para luego ser evaluados por medio de los 7 conjuntos
difusos puestos para cada uno de sus respectivos comandos, los cuales seran
entrenados en base a el conjunto de entrenamiento obtenido por medio del
preprocesamiento, dandonos asi una salida que es la cual nos dira cual es la clase

a la que pertenece.
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Maximo (z)
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W1 fy

W', f,

Figura 4. ANFIS utilizada para el reconocimiento de los comandos de voz.
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4. ETAPA DE MODELADO Y CONTROL.

4.1. Disefio de la Mano

En la figura 5 se muestra el agarre de una esfera y botella (cilindro) siendo
vistas de forma superior y transversal, siendo estas las formas mas comunes que
implican el agarre de mano [4]. Esta sera la base para poder disefiar la mano
artificial que se utilizara como protesis, esto con la idea de poder imitar este tipo de

movimientos de forma exacta.

a) b)

Figura 5. Manzana tomada con una mano mostrada en vista a) superior b) transversal.

La mano constara de un disefio hecho en un disefio 3D como se muestra en
la figura 6. Como se puede notar, se sustituird el mefique por un segundo pulgar
oponible, permitiéndonos tener un mayor apoyo a la hora de tomar un objeto.
También constara de 13 servomotores en cada articulacion, siendo su soporte las

piezas mostradas en color azul en la figura 6.
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Figura 6. Modelo de la mano a utilizar en el proyecto creado en Solid Works.

El disefio fue generado en Solid Works, un software que se utiliza para
modelado mecanico en 2D y 3D. Luego de generado en este software se transporta
a un archivo STL para luego abrirlo en un programa denominado Repetier-Host, el
cual nos permite imprimiré estos modelos con una impresora 3D. En la figura 7 se
muestra en Repetier-Host el modelo de la palma, el soporte del servomotor y la

punta del dedo.
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©)

Figura 7. Piezas utilizadas para la construccién de la mano. a) Soporte para el servomotor, siendo el equivalente a las
articulaciones de la mano. b) Punta del dedo c) Palma de la mano.

4.2. Etapa de Control

Luego de analizados los diferentes patrones, estos se relacionaran con los
diferentes comandos de voz que se le daran al sistema. Para hacer estas pruebas,
por el momento se utiliza la comunicacién serial entre la computadora y la mano
usando Matlab y una tarjeta Arduino UNO. Se planea en el futuro poder tener
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embebido en la Arduino tanto los diferentes FIS como también una entrada para la

VOZ.

Aunque en este caso el sistema se utilizara en una prétesis en personas que
han perdido este miembro, o algun otro dependiendo de la prétesis, se busca
ademas que pueda realizar la mayoria de sus actividades cotidianas de una forma
mas comoda. El sistema también es aplicable a sistemas de manipulacién de
residuos toxicos o peligrosos para una persona donde utilizando un sistema de
vision y este sistema de control por voz se pueden llevar a cabo tareas que no
involucren destrezas manuales para manipular el control robético. Para obtener los
grados correctos, los cuales seran las salidas del ANFIS, se mediran las posiciones

de los servomotores de la mano mientras agarra multiples objetos.

En la figura 8 se muestra un diagrama de comunicacion del sistema, donde
se puede observar que los datos obtenidos usando los métodos de extraccién de
caracteristicas sobre los audios y escogiendo el valor maximo, minimo y la media
de estos, para luego enviarlos a las entradas de cada uno de las tres FIS, dado que
son movimientos generalizados por las tres articulaciones presentes en cada dedo
(dos en el caso del pulgar). Para hacer esto, las salidas de las ANFIS programadas
en MATLAB se enviaran por puerto serial (USB) a una tarjeta arduino, la cual a su
vez en cada una de sus salidas digitales estara conectado cada servomotor. Estos
se moveran dependiendo de los grados de movimiento que se obtienen de las
salidas de las diferentes ANFIS, las cuales a su vez se ajustaran por medio de una
lectura hecha por el arduino el cual nos indicara la posicién que se encuentren los

servos dependiendo de como se debe cerrar o abrir la mano en cada caso.
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Servomotor 1
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Articulacion 1
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comandos de Articulacién 3 a N O
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a — | Servomotor 13
|

Figura 8. Diagrama de comunicacion entre la computadora y la mano.

En la figura 9 se muestra el disefio final de la mano, donde se puede ver los
diferentes servomotores empotrados en la estructura de la mano y a la vez

conectados en la tarjeta Arduino MEGA.

Figura 9. Disefio completo de la mano robética, donde se pueden observar sus conexiones tanto a corriente como a los
pines de la tarjeta Arduino MEGA.
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5. RESULTADOS

Se probo el sistema de control usando dos sets de comandos, utilizando uno
con frases completas y otra con abreviaciones. En cada una de ellas se mezcld
cada uno de los comandos con diferentes tipos de ruido, resultando en 56 muestras
en cada set. Enlafigura 10 se muestran los conjuntos difusos generados al entrenar

la ANFIS utilizando un conjunto de entrenamiento al que se le aplicé PCA.

En la figura 11 se muestran los conjuntos que se generaron usando

Exponentes de Lyapunov.
En la figura 12 se muestran utilizando MFCC.

También se mezclaron estos métodos para observar el desempefio de cada
uno, siendo estos métodos MFCC mas PCA (figura 13) y Lyapunov méas PCA (figura
14). Cabe aclarar que dada la dificultad que tiene la ANFIS para entrenarse con
varias entradas, se tomaron tres valores siendo el valor minimo, la media y el valor

maximo de cada uno de los sets de entrenamiento.

intmft inimf2 in1mf3 in1mf4. in1mfs in1mfs in1mf7 in2mf1 inBETE2 in2mfd in2mfs in2mfe in2mf7 in3mft in3mf2 in3mf3. in3mf4 in3mfs in3mfg in3mf7.

a)

inimf1 intm2  in1mf3 in1mf4 in1mfs inmf6 in1miT in2mf1 in2m2 inZmif@mi4 inZmfs  in2mfe in2mfT in3nf1  inam2 in3mf3 in3mes in3mfs in3mfs in3mf7

b)

Figura 10. Conjuntos Difusos Generados al entrenar la ANFIS con PCA utilizando a) frases completas y b) abreviaciones.
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Figura 11. Conjuntos Difusos Generados al entrenar la ANFIS con Exponentes de Lyapunov utilizando a) frases completas y
b) abreviaciones.

infmif1 in1mfz inmf3 nimie  mimfs nims nmfz in2mfl inzmf2 in2mf3 in2mi¢. in2mfS in2mfs in2mf7 in3mft  in3mi2 in3mf3 in3mfd in3mfs in3mfB in3miT
1 1 1
2 1 0 1 1 11 2 2 3 3 2 44 4 2 2
intmf1 inime2 inimf3 in1mf4 in1mfs nim®  imT in2mi in2mi2 in2mf3 in2mf4 in2mfS in2mf8 in2mfT in3mf1 in3mf2 in3mf3  in3mid in3mfS in3mfE  in3mf?
1 7 1
3 3 2 2 A 1 05 1 (I [ 2 2 2 52 2

b)

Figura 12. Conjuntos Difusos Generados al entrenar la ANFIS con MFCC utilizando a) frases completas y b) abreviaciones.
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1 1
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b)

Figura 13. Conjuntos Difusos Generados al entrenar la ANFIS con Lyapunov méas PCA utilizando a) frases completas y b)
abreviaciones.

intmit inmi2 inmf3 inmfé  inimfs  inimf in1iT in2mf1 in2mfz in2mf3 in2mf4  in2mfs in2mfe in2mfT in3mf1 in3miz n3mf3 in3mi4  in3mfs in3mf& in3miT

a)

infmfe intmf2 inmf3  inimf4 in1mfs in1mfs inimiT in2mi1 in2mf2 in2mf3 in2mfa in2mfs in2mfe in2f? in3mr1 in3mr2 inamfz nIme4 in3mis namE i3

b)

Figura 14. Conjuntos Difusos Generados al entrenar la ANFIS con MFCC méas PCA utilizando a) frases completas y b)
abreviaciones.

En la figura 15 se muestran las clases de datos del conjunto original y las
clases generadas por cada una de las ANFIS utilizando los métodos previamente
mencionados para la extraccién de caracteristicas, observandose que Exponentes
de Lyapunov tiene un mal desempefio en comparacion del resto de los métodos. No
obstante mejora considerablemente cuando se mezcla con PCA. En la figura 16 se
puede observar esto de forma mas clara, ya que se muestra el grado de error de
cada uno de los métodos, notandose que mientras MFCC produce un error pequefio
en comparacion de los demas métodos en a), en b) se observa que hay un menor

error en el método de Lyapunov mas PCA.
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Figura 15. Resultados de cada uno de los métodos de extraccion de caracteristicas aplicado en cada ANFIS utilizando a)
frases completas y b) abreviaciones
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Figura 16. Error obtenido en cada uno de los métodos aplicados al conjunto de entrenamiento para la ANFIS utilizando a)
frases completas y b) abreviaciones.
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De acuerdo a los resultados mostrados previamente se escogera el método
de MFCC mas PCA, ya que es el unico que presenta el mismo error al utilizar tanto

abreviaciones como palabras completas.

En la figura 17 se muestra el programa principal utilizado para la ejecucion
de los movimientos de la mano, en donde se utilizan las cadena donde se guardan
las caracteristicas extraidas de los comandos de voz para hacer el movimiento
correspondiente de agarre. En la imagen 18 se muestra el abrir y cerrar de la mano
aplicando el comando mucho menos, donde se puede observar como se cierran los
dedos sin forzar los servomotores, permitiendo poder hacer el agarre sin dafiar la

mano.

4\ MATLAB R20162 - X

R R eI C)] search Documentation pn

PUBLISH VIEW

i FindFies <o nsert 5 fx [ ~ I
S E? = . = > [ munseeton (L
|1 compare = 5] GoTo ~ Comment % 4o %]
New Open Save e ol S Breakpoints  Aun  Runand [ Advance  Runand
= = ~ =Pt v | Find ~ Indent =B - ~  Advance T
FILE NAVIGATE e BREAKPOINTS RUN
<c=EAE b C ¥ Users b chito ¥ Downloads b Descargas » M b Tesis b Programas + Co on TR
Current Folder O]
Name

.00506952261676306,0.3¢1855107314576], quintomfpca) ;
.00506952261676306,0.341855107314576], decimomfpea)
,-0.00506952261676306,0.321855107314576], veinteavomEpca);

nToguintop (mo
ntodecimop (mov2

mOTOT, 4) ;
or,5);

Datal.mat (MAT-file) A
Workspace
X v
Name Value —
Mew to MATLAB? See resources for Getting Started x
Fe>>
script ln 6 Col 8

Figura 17. Programa principal para el control de la mano, el cual esta codificado en MATLAB.
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c) d)

Figura 18. a) Posicion neutral mano vista transversal b) Posicion de agarre vista transversal c) Posicion neutral vista
superior d) Posicion de agarre vista superior.
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6. CONCLUSIONES

En este documento se puede observar la viabilidad de usar comandos de voz
para poder hacer el movimiento de una mano. Se compararon diferentes métodos
de extraccion de caracteristicas, recomendandose usar MFCC mas PCA por su
estabilidad, ya que en ambos casos mantiene el mismo grado de error. También se
pudo observar el movimiento de la mano, reaccionando por cada comando que se
ejecutaba. En efecto, en este proyecto se logré implementar algoritmos de
comandos de voz para controlar los movimientos de una mano roboética, basado en

el entrenamiento de un ANFIS implementado en Matlab.

Para trabajo a futuro es necesario grabar y clasificar mas voces para el
entrenamiento de la ANFIS, permitiéndonos manejar con mayor exactitud el control
de la mano, ademas de modificar el disefio de la mano a un disefio mas resistente
y mas ergondmico. Ademas de todo esto, es necesario usar un sistema embebido,
ya que el uso de Matlab fue solo para métodos de prueba para comprobar la
viabilidad del sistema, por lo que se recomienda, para comodidad de la persona que

usara la mano, incluir todo en la tarjeta Arduino.
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