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Capitulo 1

Introduccion

El presente capitulo establece el marco conceptual y metodolégico que da origen a este trabajo de
investigacion. Se introduce el contexto cientifico y tecnolégico de las sefiales electromiograficas, se
define el problema de estudio, se formulan los objetivos, la hip6tesis y los alcances, y se presentan
los fundamentos tedéricos que sustentan la propuesta. Esta base inicial permite comprender la
motivacion y relevancia del estudio, asi como su contribucion potencial en el drea de modelado
biomédico.

1.1. Planteamiento general del problema

A continuacién, se expone el planteamiento general del problema que da origen a esta tesis. Para
ello, se analiza el contexto actual del estudio de sefiales electromiogréficas, su importancia en
aplicaciones biomédicas y de control, y las limitaciones que enfrenta su modelado. Esta seccion
proporciona el punto de partida necesario para entender la motivacion, los objetivos y el enfoque
metodolégico adoptado.

1.1.1. Contexto y relevancia del estudio

El estudio de las sefales mioeléctricas (EMG) se ha consolidado como una herramienta clave
para el analisis de la actividad neuromuscular, con aplicaciones relevantes en dreas como la bio-
medicina, la ingenieria de rehabilitacién y el desarrollo de interfaces hombre-maquina. Estas se-
fiales, generadas por la actividad eléctrica de los muisculos durante la contraccion, proporcionan
informacién esencial sobre los procesos neuromusculares subyacentes. La comprensién y el mo-
delado preciso de dichas sefiales resultan fundamentales para mejorar la interpretaciéon de los
movimientos musculares y avanzar en el disefio de dispositivos de asistencia maés eficaces, [1]].

En el caso particular del antebrazo, el modelado de sefiales mioeléctricas representa un desafio
significativo debido a la complejidad de sus movimientos y a la interacciéon simultdnea de mul-
tiples muisculos. La necesidad de desarrollar modelos precisos se debe a la alta variabilidad de
estas sefiales, influenciada por factores como la fatiga muscular, las diferencias anatémicas entre
individuos y la interferencia causada por ruido electromagnético. Para enfrentar estos retos, se
han propuesto enfoques basados en modelos estadisticos y dindmicos que permiten representar
las sefiales mioeléctricas de manera mds precisa y robusta.

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

El objetivo del modelado de sefiales mioeléctricas no se limita inicamente a mejorar la deteccion
y clasificaciéon de patrones musculares, sino que también busca optimizar el procesamiento de
sefiales para aplicaciones en tiempo real. En este contexto, la combinacion de técnicas avanzadas
de procesamiento de sefiales con modelos matematicos y algoritmos de aprendizaje automatico ha
demostrado ser altamente eficaz para capturar las complejas caracteristicas no lineales presentes
en las sefiales mioeléctricas, [2].

En este marco, la presente tesis se enfoca en el desarrollo de un modelo matematico utilizando la
técnica de minimos cuadrados recursivos, con el propésito de identificar un modelo a partir de
una sefial real adquirida, y su aplicacién en el control de sistemas mecatrénicos.

1.1.2. Motivacion

El modelado de sefiales mioeléctricas se ha consolidado como un drea clave dentro de la ingenie-
ria biomédica, debido a su potencial para mejorar la calidad de vida de personas con discapacidad
motora. Estas sefiales, generadas por la actividad eléctrica de los musculos, permiten interpretar
los movimientos musculares de manera no invasiva, lo que ha posibilitado el desarrollo de préte-
sis controladas mediante sefiales neuromusculares e interfaces hombre-méquina.

No obstante, la elevada variabilidad de las sefiales mioeléctricas, influenciada por factores co-
mo la fatiga muscular, el ruido electromagnético y las diferencias anatémicas entre individuos,
representa un desafio importante para alcanzar un modelado preciso y confiable.

El perfeccionamiento en el modelado de sefiales mioeléctricas no solo permitiria incrementar la
precision de dispositivos de asistencia y proétesis, sino también optimizar sistemas de rehabilita-
cién y disefiar interfaces més intuitivas para el control de dispositivos electrénicos. Ademads, el
andlisis detallado de estas sefiales ofrece una comprensién mds profunda de los procesos neuro-
musculares, con implicaciones potenciales en el diagnéstico y tratamiento de trastornos muscula-
res y neurolégicos, [3]].

A pesar de los avances alcanzados en el procesamiento de sefiales y en la implementacién de
algoritmos de aprendizaje automatico, los modelos actuales todavia presentan limitaciones en
cuanto a precisién y capacidad de generalizacion, [4].

Esta situacién pone de manifiesto la necesidad de explorar nuevas técnicas de modelado capaces
de capturar las complejas caracteristicas no lineales inherentes a las sefiales mioeléctricas. En este
contexto, el uso de métodos de identificacién paramétrica, como la técnica de minimos cuadra-
dos recursivos, se perfila como una alternativa prometedora para mejorar la representacion y el
analisis de estas sefales.

La presente investigaciéon busca aportar al desarrollo de modelos mateméticos robustos mediante
técnicas de identificaciéon paramétrica, con el fin de generar una representacién confiable de una
sefial mioeléctrica adquirida en condiciones reales.
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1.1.3. Objetivo general y especificos

Esta seccién presenta el propdsito central de la investigacion, asi como los objetivos especificos
que estructuran y delimitan las acciones que se llevardn a cabo para alcanzarlo. El objetivo gene-
ral establece la meta principal del estudio, mientras que los objetivos particulares desglosan las
etapas clave que permitirdn cumplirlo de manera sistemadtica y coherente.

1.1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo matemaético que caracterice el comportamiento de la sefial mioeléctrica
(EMG) del antebrazo, con el propésito de implementarlo en aplicaciones de robética y control.

1.1.3.2. Objetivos particulares

= Disefiar e implementar un sistema de adquisicién e instrumentacién para sefiales mioeléc-
tricas EMG.

m Desarrollar un modelo matematico de la sefial EMG utilizando técnicas de identificacion
paramétrica basadas en minimos cuadrados recursivos.

= Aplicar el modelo obtenido en dos escenarios: como sensor de rigidez del antebrazo y como
sefial de activacion para el control de un servomecanismo.

1.1.4. Hipétesis

La técnica de identificaciéon paramétrica mediante el algoritmo de minimos cuadrados recursivos
(RLS) mejora significativamente la precision y estabilidad del modelado de sefiales electromio-
graficas (EMG) frente a variabilidad fisiolégica y condiciones de ruido, superando el desempefio
de los métodos tradicionales de modelado.

1.1.5. Alcances

Esta subseccion delimita los objetivos especificos que guian el desarrollo y validaciéon del modelo
propuesto. Se detallan las acciones clave que se llevaran a cabo para garantizar la aplicabilidad
del enfoque de identificacién paramétrica basado en minimos cuadrados recursivos sobre sefiales
electromiograficas (EMG) en condiciones reales.

= Desarrollo del modelo: Implementacién de un modelo basado en identificacién paramétrica
utilizando minimos cuadrados recursivos, orientado al analisis de sefiales EMG en condi-
ciones reales.

= Validacion experimental: Evaluacion del modelo utilizando registros EMG obtenidos bajo
diversas condiciones fisiologicas, considerando la presencia de ruido e inestabilidad de la
sefial.

= Evaluacién del desempefio: Andlisis cuantitativo del error de estimacién, robustez frente
al ruido y capacidad de adaptacién en tiempo real, comparando el modelo propuesto con
metodologias tradicionales.
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1.2. Fundamentos teodricos

Esta seccién retine los conocimientos tedricos esenciales que sustentan el desarrollo del trabajo.
Se abordan los principios fisiolégicos, bioeléctricos y computacionales necesarios para entender
la naturaleza de la sefial electromiografica (EMG), asi como los modelos y herramientas mate-
maticas empleados para su andlisis. Cada subseccién aporta una base sélida para comprender la
metodologfa implementada en los capitulos posteriores.

1.2.1. Electromiografia: principios basicos

Para comprender de forma integral el proceso de modelado de sefiales mioeléctricas, es funda-
mental revisar algunos conceptos fisioldgicos y técnicos relacionados con el origen y la caracte-
rizacién de estas sefiales. En particular, se debe estudiar el funcionamiento del sistema neuro-
muscular, las unidades motoras y los potenciales eléctricos que surgen durante la contraccion
muscular. Este apartado ofrece un panorama general sobre los fundamentos de la electromiogra-
tia y las propiedades de la sefial mioeléctrica, los cuales constituyen la base para los métodos de
adquisicion y modelado desarrollados posteriormente.

1.2.1.1. Electromiografia

La electromiografia (EMG, por sus siglas en inglés de electromyography) es el estudio de las se-
fiales eléctricas generadas por los musculos durante la contraccion de las fibras musculares. Para
comprender su funcionamiento, es esencial conocer la fisiologia que da origen a dichas sefiales.
Las activaciones musculares estdn controladas por sefiales neuronales que se originan en el sis-
tema nervioso central (cerebro y médula espinal) y se transmiten al sistema nervioso periférico,
compuesto por fibras nerviosas que conectan el sistema nervioso central con los 6rganos y muscu-
los. Estas sefiales viajan a través de las neuronas motoras, que reclutan diversas fibras musculares
para inducir la contraccion.

La sefial electromiografica se origina a partir de la actividad eléctrica generada por las unidades
motoras, conformadas por una neurona motora y el conjunto de fibras musculares a las que envia
impulsos eléctricos mediante su axén y sus ramificaciones terminales, [3}5].

La unidad motora (MU, por sus siglas en inglés de motor unit) representa la unidad funcional
mas pequefia del control muscular. Estd compuesta por una neurona motora, su unién neuromus-
cular y todas las fibras musculares que esta inerv% pudiendo abarcar desde unas pocas hasta
varios miles de fibras musculares, [5].

El potencial de accién de la fibra muscular, también denominado potencial de accién motora
(MAP, por sus siglas en inglés de motor action potential), es la sefial eléctrica que resulta de la
propagacion bidireccional de la despolarizacién a lo largo de una fibra muscular desde la placa
motora terminal. La deteccién individual de estos potenciales, sin técnicas de registro especializa-
das, no es factible en condiciones convencionales, [5].

nervar: tr. Anat. Proveer de nervios a un 6rgano o parte del cuerpo.
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El potencial de accién de la unidad motora (MUAP, por sus siglas en inglés de motor unit ac-
tion potential) corresponde a la suma espacio—temporal de los potenciales de accion de las fibras
musculares activadas por una unidad motora dentro del campo de deteccién de un electrodo.

La forma del potencial de accién de la unidad motora (MUAP) depende de multiples factores:
el tipo y posicion del electrodo respecto a las fibras activas, las propiedades electroquimicas del
musculo y el tejido circundante, asi como las caracteristicas del sistema de adquisicién, [5].

El registro de un potencial de accién de la unidad motora (MUAP) varia segtin el tipo de electro-
do utilizado. Un electrodo de superficie capta una sefial distinta a la obtenida con un electrodo
intramuscular, incluso cuando ambos miden la misma unidad motora.

La forma y amplitud del potencial de accién de la unidad motora (MUAP) son caracteristicas
de cada unidad motora (MU), siempre que se mantenga constante la geometria relativa entre
el electrodo y la unidad motora. Sin embargo, cuando un MUAP estd compuesto por menos de
cinco MAP, su forma puede verse afectada por el jittelﬂ una variacion en la sincronizacién de la
transmision sindptica en la unién neuromuscular.

El tren de potenciales de accién de la unidad motora (MUAPT, por sus siglas en inglés de
motor unit action potential train) es una secuencia de MUAP generados de forma repetitiva por
una misma unidad motora.

El intervalo entre pulsos (IPI, por sus siglas en inglés de inter—pulse interval) varia en funcién
del nivel y duracién de la contraccién muscular, y puede mostrar irregularidades incluso bajo
tension constante.

La frecuencia de activaciéon de una unidad motora (MU) se define como el valor promedio de su
frecuencia de disparo durante un periodo de tiempo determinado, y tiende a incrementarse con
el aumento de la tensién muscular, [5].

Para realizar estimaciones representativas, se requieren al menos seis intervalos entre pulsos (IPI)
consecutivos. El fenémeno de sincronizacion se refiere a la tendencia de distintas unidades moto-
ras a activarse simultdneamente, lo que refleja cierto grado de interdependencia funcional.

La sefial mioeléctrica observada en un electromiograma resulta de la suma algebraica de todos
los tren de potenciales de accién de la unidad motora (MUAPT) generados por las unidades
motoras activas dentro del drea de captacion del electrodo, y debe ser amplificada para su registro
e interpretaciéon adecuada, [5].

El nimero de fibras musculares por unidad motora varia segtin la funcién y el tamafio del muscu-
lo correspondiente. Mtsculos grandes o responsables de movimientos potentes suelen presentar
unidades motoras con un mayor ntimero de fibras musculares.

ZJitter: término que designa la variabilidad temporal en la conduccién del impulso nervioso a través de la unién
neuromuscular. Esta variacién provoca fluctuaciones en la sincronizacién de los potenciales de accién de las fibras
musculares, reflejando una falta de constancia en el tiempo de transmisién entre estimulos consecutivos.
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La Figura|l.1|ilustra de manera esquematica estos conceptos fundamentales.
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Figura 1.1: Relacion entre el sistema nervioso central, periférico y el musculo.

El sistema nervioso regula los diferentes niveles de contraccién muscular mediante dos mecanis-
mos principales: el ajuste en el nimero de unidades motoras reclutadas y la modulacién de la
frecuencia de disparo de cada unidad motora, es decir, la frecuencia con la que se generan los po-
tenciales de acciéon que las activan. El proceso de reclutamiento sigue un patrén ordenado basado
en el tamarfio de las unidades motoras, iniciando con aquellas que presentan menor resistencia a
la fatiga y progresando hacia unidades de mayor resistencia conforme se incrementa la tension
muscular, [6].
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Cada impulso generado por una unidad motora se conoce como potencial de accién, y la sucesion
de estos impulsos constituye un MUAPT, [7]. En este contexto, una sefial EMG representa la suma
algebraica de todos los MUAPT generados por las unidades motoras activas, acompafiada por
una componente de ruido proveniente tanto de los dispositivos de adquisicién como de factores
tisiolégicos y ambientales, los cuales se abordardn en el transcurso del capitulo. La Figura
ilustra graficamente la composicién tipica de una sefial EMG, [8]].

Anatomia

.' Instrumentacion

Figura 1.2: Composicion de la sefial EMG.

La electromiografia (EMG) puede registrarse mediante diferentes métodos, en funcion del tipo
de electrodo utilizado. De manera general, las técnicas de registro se clasifican en dos categorias
principales: EMG superficial y EMG intramuscular, [9].

» EMG superficial. Es una técnica no invasiva que emplea electrodos colocados sobre la piel
para detectar la actividad eléctrica generada por las unidades motoras subyacentes. No obs-
tante, la precisién de la sefial puede verse comprometida por factores fisiolégicos, anato-
micos y bioquimicos, tales como el niimero de unidades motoras activas, el tipo de fibras
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musculares implicadas y las caracteristicas individuales del sujeto. Asimismo, influyen en
la calidad del registro el tipo de electrodos empleados, la tecnologia de procesamiento de
sefales utilizada y la correcta colocaciéon de los sensores. Su principal ventaja radica en que
no requiere procedimientos invasivos, lo que la hace adecuada para aplicaciones clinicas y
de monitoreo en tiempo real.

EMG intramuscular. Esta técnica se basa en el uso de electrodos de aguja o interfasciculares
que se insertan directamente en el tejido muscular. Permite obtener sefiales més especificas,
con mayor relacion sefial/ruido y una mejor discriminacién de la actividad de unidades
motoras individuales. Sin embargo, su principal limitacién es su cardcter invasivo, ya que
requiere la insercién directa de los electrodos en el musculo, lo cual puede generar molestias
al paciente y requiere condiciones mds controladas para su aplicacion.

La Figura[l.3muestra una comparacion entre las seales obtenidas mediante EMG intramuscular
(izquierda) y EMG superficial (derecha), evidenciando sus diferencias en términos de resolucién
y especificidad, [9].

Amplitud [mV]

6 I I I I I
EMG Intramuscular EMG Superficial

[\
I
|

e}

1
[\]
T
1

-4 1 1 1 1 1
0 5) 10 15 20 25 30

t[s]

Figura 1.3: Ejemplo de una sefial EMG intramuscular y EMG superficial.

Para mantener una contraccién muscular sostenida, las unidades motoras deben activarse de for-

ma re

de po

petitiva. La sucesioén de potenciales de accién generados por cada unidad conforma un tren
tenciales de accion (MUAPT).
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La forma de onda de los MUAP dentro de un tren permanece constante siempre que se mantenga
inalterada la relacién geométrica entre el electrodo y las fibras musculares activas, no haya cam-
bios en las propiedades del electrodo, y las condiciones bioquimicas del musculo no afecten la
velocidad de conduccién ni las caracteristicas de filtrado de las fibras musculares.

Las fibras musculares de una unidad motora se distribuyen de manera aleatoria dentro del muscu-
lo, entremezcldndose con fibras de otras unidades. La evidencia anatémica indica que cualquier
seccion del misculo puede contener fibras pertenecientes a mas de 20 unidades motoras, pudien-
do alcanzar hasta 50 unidades motoras, [8].

Un tinico MUAPT puede observarse cuando solo las fibras de una unidad motora especifica estdn
activas en la proximidad del electrodo, lo que ocurre tinicamente durante contracciones muscu-
lares de muy baja intensidad. A medida que aumenta la fuerza de contraccién, se activan maés
unidades motoras cercanas, provocando la detecciéon simultanea de mdltiples trenes. Este feno-
meno se presenta incluso cuando se emplean electrodos altamente selectivos capaces de registrar
potenciales individuales de fibras musculares.

La superposicién de estos potenciales se manifiesta como una sefial bipolar con componentes
positivas y negativas distribuidas simétricamente, cuyo valor medio es igual a cero. En resumen,
la sefial EMG registrada en un mdsculo es el resultado de la suma de los trenes generados por
las unidades motoras activas dentro del drea de captacion del electrodo, como se muestra en la

Figura [T.4
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Figura 1.4: Superposicion de MUAPs para generar una sefial EMG.
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Una vez comprendido el origen fisiolégico de la sefial EMG, resulta fundamental distinguir los
tipos de informacién que esta contiene. En términos generales, dicha sefial integra dos compo-
nentes principales:

1. Impulsos sinapticos, los cuales son transmitidos hacia las neuronas motoras y determinan
el patrén de activaciéon muscular.

2. Propiedades eléctricas de las fibras musculares, que reflejan la respuesta del musculo ante
la estimulacién nerviosa.

Estos elementos se encuentran representados matematicamente en la ecuacion (1.1), la cual mo-
dela una sefial EMG superficial como suma de potenciales de accién generados por unidades
motoras activas, [[10]:

M +oo

Sy =Y Y oit)s(t—t;) (L)

i=1 j=—o00

donde S(t) € R representa la sefial EMG registrada, M es el numero total de unidades motoras
activas, 5(t — t;;) es la funcion delta que indica el instante t;; en que la unidad motora i genera
un potencial de accién, y ¢;(t) es la forma de onda del potencial de accién correspondiente a la
unidad motora i. Este modelo, que por simplicidad no considera ruido, asume que los tiempos
de descarga estdn determinados por la llegada de impulsos sindpticos provenientes del sistema
nervioso central.

Desde la perspectiva del procesamiento de sefales, la sefial EMG puede caracterizarse como un
proceso estocdstico no estacionario con espectro coloreado. Esta sefial presenta una componente
aleatoria, ancho de banda limitado y su amplitud puede expresarse como su desviacion estandar,
la cual representa la raiz cuadrada de su potencia instantanea.

Bajo el supuesto de que los potenciales de acciéon generados por distintas unidades motoras no es-
tan correlacionados entre si, la amplitud de la sefial EMG, expresada en términos de su desviacion
estdndar, se puede calcular mediante la ecuacién (1.2), [10]:

OEMG = (1.2)

donde DR; representa la tasa media de descarga de la i—ésima unidad motora y E; corresponde a la
energia asociada al potencial de accién de dicha unidad. En este modelo, DR; refleja la influencia
de la conduccién nerviosa sobre la activacién muscular, mientras que E; representa la contribucion
morfoldgica de los potenciales de accién a la sefial total.



1.2. FUNDAMENTOS TEORICOS 11

A partir de esta formulacién, se pueden distinguir dos interpretaciones complementarias respecto
a la amplitud de la sefial EMG, [10]:

1. La amplitud se incrementa con el aumento en la tasa de descarga o en el ntimero de unidades
motoras activas, como reflejo de un mayor nivel de activacién neuronal.

2. La amplitud depende tanto de la conduccién nerviosa como de las propiedades de los po-
tenciales de accidn, sin posibilidad de discriminar directamente entre ambas contribuciones.

1.2.2. Caracteristicas y factores que afectan la sefial EMG

Las sefiales electromiograficas presentan propiedades particulares que dependen tanto de con-
diciones fisiol6gicas como del entorno de adquisicién. Comprender estas caracteristicas permite
interpretar correctamente la informacién contenida en la sefial y anticipar los desafios que impli-
ca su andlisis. Esta subseccién detalla las propiedades fundamentales de las sefiales EMG y los
factores que influyen en su calidad y variabilidad.

1.2.2.1. Caracteristicas de la seiial EMG

Las propiedades de las sefiales EMG superficiales estdn influenciadas por diversos factores fisio-
l6gicos y experimentales, tales como el nivel y la duracién de la contraccién muscular, el estado
dindmico o estatico del musculo, la presencia de fatiga y las condiciones de la piel, como la hu-
medad superficial, [11]]. De manera general, una sefial EMG superficial presenta las siguientes
caracteristicas distintivas, [12]:

= Su valor instantdneo se comporta como una sefial aleatoria, cuya distribucién de probabili-
dad es aproximadamente gaussiana, con un rango tipico de amplitud entre 10 y 500 pVrms.

= El contenido espectral de la sefial se concentra principalmente entre 10 y 400 Hz, siendo la
frecuencia de mayor energia dentro del espectro de potencia usualmente ubicada entre 70 y
130 Hz.

= La frecuencia media se sittia tipicamente en el intervalo de 50 a 100 Hz, aunque puede variar
en funcién del tipo de musculo y el nivel de contraccién.

s Cuando los electrodos se colocan adecuadamente, es decir, alineados con la orientacion de
las fibras musculares, es posible estimar la velocidad de propagacién de la sefial a través
del calculo del retraso entre sefiales registradas en diferentes puntos, lo que permite obtener
una estimacién de la velocidad de conduccién de las fibras musculares.

1.2.2.2. Influencias que alteran a las sefiales EMG

Las sefiales EMG superficiales pueden ofrecer informacién de gran valor diagndstico y funcional;
sin embargo, estdn sujetas a la influencia de diversos factores ajenos al control voluntario del
sujeto o al fendmeno fisioldgico que se desea analizar. Comprender estos factores es esencial para
maximizar la calidad de la sefial adquirida y la validez de la informacién extraida.
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Algunos de estos elementos dependen de las condiciones fisiol6gicas del muisculo, mientras que
otros se relacionan con el sistema de deteccién, la anatomia individual o las condiciones experi-
mentales. Si bien ciertos efectos pueden minimizarse mediante una adecuada colocacién de los
electrodos y el uso de técnicas de adquisiciéon apropiadas, otros deben ser considerados como
variables inherentes al entorno de medicién. A continuacién se presenta una clasificacién de los
principales factores que influyen sobre las sefiales EMG superficiales, agrupados en categorias
fisiolégicas y no fisioldgicas, respectivamente, [13].

= Factores Fisiol6gicos

¢ Propiedades de las Membranas de las fibras

o Velocidad de conduccién media de las fibras musculares
o Distribucién de velocidades de conduccidon asociadas a las MU

o Relacién entre la velocidad de conduccién y la localizacién de las fibras dentro de
las MU

o Forma del potencial de accién intracelular
* Propiedades de la unidad motora

o Namero de MU reclutadas

o Distribucién de tasas de descarga de las MU

o Estadistica y coeficiente de variacién de la tasa de descarga
o Sincronizacién entre diferentes unidades motoras

= Factores No Fisiolégicos

e Anatémicos

Forma del volumen conductor

Espesor del tejido subcutaneo

Inhomogeneidad en el tejido biolégico

Distribucién de las unidades motoras dentro del musculo
Tamano de los territorios de las MU

Ntumero y distribucién de fibras en cada MU

Longitud de las fibras musculares

Variabilidad en las uniones tendinosas de las MU
Dispersién de zonas de inervacion sobre las MU

o 0O 0O 0O O o O O O o

Presencia de multiples &ngulos de insercién de las fibras

¢ Sistema de deteccién
o Contacto electrodo—piel (impedancia, ruido)
o Filtrado espacial durante la adquisicion
o Distancia interelectrodos
o Forma y tamario de los electrodos
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o Orientacion de los electrodos respecto a las fibras musculares
o Ubicacién de los electrodos en el vientre muscular

¢ Geométricos

o Acortamiento de las fibras musculares durante la contracciéon
o Desplazamiento del musculo respecto a la zona de detecciéon

¢ Fisicos
o Conductividad del tejido biolégico

o Nivel de diafonia (también conocida como crosstalk en inglés) proveniente de
musculos adyacentes.

La diafonia, también conocida como interferencia muscular o crosstalk, es un factor no fisio-
l6gico que afecta de forma significativa la calidad de las sefiales electromiogréficas (EMG). Este
fenémeno ocurre cuando los electrodos registran actividad eléctrica generada por musculos ad-
yacentes al que se desea analizar, debido a la propagacién del potencial eléctrico a través del volu-
men conductor compartido. Aunque algunos estudios han propuesto el uso de filtros de paso alto
para mitigar la diafonia, basandose en la premisa de que la sefial proveniente de musculos leja-
nos presenta un contenido espectral reducido, investigaciones posteriores han desmentido dicha
hipétesis. Se ha demostrado que estos filtros no producen una reduccién efectiva de la diafonia,
ya que la sefial no propagante responsable del fenémeno puede contener componentes de alta
frecuencia incluso superiores a los de la sefial propagante, [13].

De igual forma, la técnica basada en coeficientes de correlacion cruzada, originalmente propuesta
en, [14] como método para estimar y reducir la diafonia, ha sido objeto de revision critica. Estudios
posteriores han evidenciado que no existe una relacién directa entre dichos coeficientes y el nivel
real de diafonia, lo cual cuestiona su validez como herramienta de deteccion fiable, [13].

A partir de estudios experimentales y simulaciones recientes, en, [13] se ha establecido una serie
de conclusiones clave respecto al fenémeno de la diafonia:

1. Las sefiales registradas a cierta distancia del sitio de origen provienen principalmente del
decaimiento de los potenciales de accion en los extremos de las fibras musculares.

2. La diferencia entre sefiales propagantes y no propagantes invalida el uso del coeficiente de
correlacién cruzada como medida de la diafonia.

3. El andlisis espectral de la sefial EMG no permite inferir la presencia de diafonia.

4. Los filtros de paso alto aplicados sobre sefiales EMG superficiales no reducen de forma
significativa la diafonia.

5. El uso de electrodos intramusculares elimina por completo la diafonia debido a su alta se-
lectividad y precisién en la deteccion.
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1.2.2.3. Electrodos

Un electrodo superficial utilizado en electromiografia (EMG) puede definirse como un sensor
disefiado para detectar la actividad eléctrica generada por la contraccién muscular, o bien, como
un transductor que convierte la corriente iénica que fluye a través del tejido muscular en una
sefial eléctrica. Esta sefial es posteriormente transmitida mediante conductores metalicos hacia el
sistema de adquisicion, [15]. Este tipo de sensor presenta caracteristicas especificas que dependen
de factores como sus dimensiones fisicas, la tecnologia de fabricacién y los materiales empleados
en su construccion.

La clasificacién de los electrodos superficiales para EMG, en funcién de los materiales y tecnolo-
gias utilizados, da lugar a una amplia gama de configuraciones. Entre ellas, destacan los electro-
dos secos, que incluyen variantes como los de tipo pin o bola. Este tipo de electrodos se fabrica
generalmente con metales nobles, como el oro, el platino o la plata, debido a su alta conductividad
eléctrica y biocompatibilidad. La Figura|l.5{muestra un electrodo seco.

Figura 1.5: Electrodos secos.

Los electrodos humedos se distinguen por incorporar una capa de gel conductivo, hidrogel o una
esponja impregnada en solucién electrolitica, cuya funcién principal es establecer una interfaz
efectiva entre la piel del sujeto y la superficie metélica del electrodo. Generalmente son dispo-
sitivos autoadhesivos, lo que los convierte en una alternativa adecuada para la adquisicién de
seflales electromiograficas (EMG) en condiciones dindmicas, es decir, durante el movimiento del
sujeto. Es frecuente el uso de electrodos fabricados con plata—cloruro de plata (Ag/AgCl), debi-
do a su alta estabilidad electroquimica y su capacidad para reducir tanto la impedancia como el
ruido eléctrico.
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La Figura1.6{muestra un ejemplo representativo de un electrodo hiimedo.

Figura 1.6: Electrodos humedos.

1.2.2.4. Colocacién adecuada de un electrodo superficial

Como se ha sefialado en apartados anteriores, la sefial electromiografica (EMG) estd sujeta a mul-
tiples factores que pueden alterar su calidad. Sin embargo, muchos de estos efectos pueden ser
atenuados o incluso eliminados mediante una colocacién adecuada de los electrodos superficia-
les. A partir de 1996, se impuls6 un proceso de estandarizacién en diversas dreas relacionadas con
la electromiografia, lo que dio lugar a recomendaciones técnicas ampliamente aceptadas para la
seleccion y posicionamiento de sensores, asi como para el procesamiento de sefiales EMG, [6].

De acuerdo con las directrices propuestas por De Luca, [16], la ubicacion 6ptima de los electro-
dos superficiales debe cumplir los siguientes criterios: el electrodo debe colocarse entre un punto
motor y la insercién tendinosa, o bien, entre dos puntos motores, siguiendo la linea media del
musculo. Es fundamental evitar posicionar el electrodo sobre el tendén, ya que en esa region dis-
minuyen tanto la densidad como el tamafio de las fibras musculares, lo que complica la colocacion
fisica del sensor y eleva el riesgo de diafonia debido a la proximidad de mtsculos antagonistas.

Asimismo, no se recomienda ubicar el electrodo directamente sobre el punto motor, dado que
esta zona presenta una elevada sensibilidad a la activacién muscular, lo que puede generar sefia-
les inestables. También debe evitarse extender el electrodo mds alld de los limites anatémicos del
musculo, ya que ello incrementa la probabilidad de captar sefiales de muisculos adyacentes. Res-
pecto al electrodo de referencia (o electrodo de tierra), cuya funcién es proporcionar un punto de
referencia para el preamplificador, se sugiere colocarlo lo mds alejado posible del drea de interés,
preferentemente sobre tejido neutro, como una prominencia dsea o el codo, con el fin de reducir
la captacion de ruido.
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1.2.2.5. Estandares y normativas en sefiales EMG

La electromiografia ha experimentado un crecimiento significativo en cuanto a sus aplicaciones y
ambitos de utilizacion, abarcando disciplinas como la neurologia, la rehabilitacién, el deporte, la
ortopedia, la ergonomia, entre otras. A lo largo de su desarrollo, distintos grupos de investigacion
han contribuido con avances relevantes, empleando metodologias heterogéneas. Esta diversidad
metodoldgica generd la necesidad de establecer directrices claras y uniformes que permitieran la
comparacion y reproducibilidad de resultados.

La amplitud y el ancho de banda de la sefial EMG no estan determinados tnicamente por fac-
tores electrofisiologicos y la distancia entre los electrodos, sino también por el tipo, tamafio y
espaciamiento de los mismos. Este tltimo aspecto define el volumen de tejido captado, siendo
las separaciones méds reducidas las que posibilitan registros més selectivos. Asimismo, la orienta-
cién de los electrodos con respecto al eje de las fibras musculares resulta critica para preservar la
tidelidad de la sefial registrada, [17].

Con el proposito de estandarizar estos aspectos y promover buenas practicas en electromiogra-
tia de superficie, se desarroll6 el proyecto SENIAM (Surface Electromyography for the Non-
Invasive Assessment of Muscles), una iniciativa europea enmarcada en el programa de investi-
gacion biomédica BIOMED II, impulsado por la Unién Europea, [18]].

Los objetivos fundamentales del proyecto SENIAM son:

= Establecer elementos clave que favorezcan el intercambio eficaz de datos y experiencias cli-
nicas entre distintos centros de investigacion y aplicacion.

» Integrar la investigacién basica y aplicada en electromiografia de superficie a nivel europeo,
fomentando la colaboracién cientifica entre naciones.

SENIAM proporciona un conjunto de recomendaciones técnicas sobre sensores, procedimientos
de localizaciéon de electrodos, métodos de procesamiento de sefiales SEMG, asi como modelos
de simulacién con fines educativos y de validacion, sefiales de prueba estandarizadas, literatura
especializada y una red europea de expertos: el Club SENIAM. Aunque su alcance original fue re-
gional, sus directrices han sido adoptadas internacionalmente en contextos clinicos e ingenieriles,
si bien es importante destacar que no constituyen un estdndar oficial de carécter global, [18].

1.2.3. Modelado matematico de seiiales EMG

A fin de comprender con mayor profundidad las caracteristicas fisiol6gicas, bioeléctricas y compu-
tacionales de la sefial electromiografica (EMG), es indispensable contar con modelos matematicos
y biofisicos que representen con fidelidad el proceso de generacién, propagacién y captacion de
dicha sefial. Estos modelos permiten, entre otras aplicaciones, optimizar el disefio de sistemas de
adquisicion, validar algoritmos de procesamiento, explorar pardmetros dificiles de medir experi-
mentalmente y generar bases de datos sintéticas para entrenamiento y evaluacién de sistemas de
inteligencia artificial. En esta seccién se abordan los principales enfoques modelado, comenzando
con el modelo generativo de la EMG de superficie.



1.2. FUNDAMENTOS TEORICOS 17

1.2.3.1. Modelo generativo de EMG de superficie

Los métodos contemporaneos de simulacion de sefiales electromiogréaficas (EMG) de superficie
se encuentran estrechamente alineados con los avances en neurociencia y biofisica aplicados al
estudio del sistema motor y musculoesquelético periférico. La unidad motora (MU), compuesta
por una tnica neurona motora y el conjunto de fibras musculares que esta inerva, constituye la
unidad funcional més elemental del sistema motor, [[19].

Cuando las neuronas motoras reciben impulsos sindpticos, estos se manifiestan como trenes de
picos que desencadenan potenciales de accion en las placas terminales de las fibras musculares,
ubicadas en la zona de inervacién (IZ). Estos potenciales se propagan bidireccionalmente a lo
largo de cada fibra muscular, [13].

La suma temporal y espacial de los potenciales de accién generados por todas las fibras pertene-
cientes a una misma MU da lugar a una sefial compuesta conocida como MUAP. Esta sefal se
transmite a través de los tejidos circundantes, considerados como un conductor de volumen, has-
ta alcanzar los electrodos de deteccion. La sefial EMG de superficie, en consecuencia, representa
la superposicién de todos los MUAP originados por las MU activas, junto con el ruido ambiental
inherente al sistema de adquisicion.

Bajo la suposicion de contracciones isométricas, la sefial EMG puede modelarse matematicamen-
te mediante un modelo de mezcla convolucional. En este marco, se considera un vector de fuentes
s € R™*1, correspondiente a los trenes de picos generados por las MU, y un vector de observaciéon
r € R™*1 que representa la sefial registrada en los m electrodos en el instante . Estas observacio-
nes resultan de la convolucién de las fuentes con un conjunto de filtros de respuesta al impulso
finita H(I) € R™*", de soporte temporal L € R, como se expresa en la ecuaci(’)n [20]:

r(t) =Y H(l)s(t—1)+z(t) (1.3)

En esta expresion, el término z(t) € R™*! representa el vector de ruido aditivo registrado en el
tiempo t. En condiciones de contraccién dindmica, es decir, cuando la configuracién geométrica
del conductor de volumen cambia en el tiempo, la matriz H(!) varia a lo largo del soporte tempo-
ral L. Sin embargo, si estos cambios geométricos ocurren a una tasa inferior a la duracién L, puede
asumirse que la configuracion inicial del conductor de volumen se mantiene constante durante la
duracion completa del MUAP. Esta hip6tesis, ampliamente aceptada, permite una simplificacion
del modelo de convolucién.

En este contexto, el filtro H(I) puede reemplazarse por una plantilla tridimensional del MUAP, de
soporte temporal T € R"*" y soporte espacial H x W. Esta plantilla se somete a una convolucién
temporal con la secuencia de picos s, generando asi la sefial electromiografica EMG simulada con
alta fidelidad bioeléctrica y espacial.
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1.2.4. Método por elemento finito

Los potenciales extracelulares generados por las fibras musculares y registrados mediante elec-
trodos de electromiografia (EMG) se originan a partir de las corrientes transmembrana. Las pro-
piedades de estas corrientes bioeléctricas, asf como la distribucién espacial del potencial eléctrico
inducido, pueden determinarse resolviendo las ecuaciones de Maxwell, considerando las propie-
dades eléctricas inherentes a los tejidos biolégicos. Dado que las frecuencias involucradas en los
procesos fisiolégicos musculares son relativamente bajas, resulta valido adoptar el supuesto cua-
siestatico [21], lo que permite simplificar el problema a una formulacion basada en la ecuacién de
Poisson, sujeta a condiciones de contorno de tipo Neumann [13,21,22]:

V(eVe)=—I(r), reQ (1.4)
g—f - 0, recoQ (1.5)

En estas expresiones, Q C R3 representa el dominio conductor de volumen de interés, mientras
que 0Q denota su frontera. El vector unitario n apunta hacia el exterior del dominio. La funcién
¢(r) € R [V] describe el potencial eléctrico en la posicion r, I(r) € R[A/ m3] representa la densi-
dad de corriente de fuente (CSD, por sus siglas en inglés), y o(r) € R"*™ [S/m] es el tensor de
conductividad del tejido.

La condicién de contorno expresada en la ecuacion (1.5) impone que no exista flujo de corriente
a través de los limites del dominio, lo cual, en el contexto de la sefial EMG, equivale a asumir
que no se produce intercambio de corriente entre la superficie cutdnea y el entorno. La densidad
de fuente de corriente I(r) cuantifica el flujo de corriente que entra o sale del medio extracelular
en la ubicacion r € Q. En esta formulacion, una CSD negativa indica una corriente que fluye
hacia fuera del medio extracelular, resultado de la actividad transmembrana de la fibra muscular,
y se denomina sumidero. Por el contrario, cuando la corriente ingresa al medio extracelular, se
considera una fuente [23].

Las ecuaciones [1.4{ y [1.5( no admiten soluciones analiticas en geometrias arbitrarias de medios
conductores tridimensionales, por lo que es necesario recurrir a métodos numéricos para obtener
aproximaciones. En este contexto, se emplea el método de elementos finitos (por sus siglas en
inglés, FEM) [24], el cual permite discretizar el dominio conductor £ mediante una malla tetraé-
drica designada como ;.

Una vez definida esta malla, se utiliza el método de Galerkin para proyectar el potencial eléctrico
¢ en un espacio de funciones base lineales por partes, definidas sobre los elementos tetraédricos
de Q;. Esta discretizacién transforma el problema continuo, definido por las ecuaciones[I.4y 1.5
en un sistema algebraico de ecuaciones lineales de la forma:

Av="> (1.6)

donde A € R™*"™ es una matriz simétrica y dispersa, con n, vértices en la malla; v € R" repre-
senta el vector de potenciales eléctricos en los nodos; y b € R contiene la informacién corres-
pondiente a las fuentes de corriente.
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Es importante destacar que el potencial eléctrico ¢ se define tinicamente hasta una constante
aditiva, lo cual implica que la matriz A posee un espacio nulo unidimensional. Para garantizar la
unicidad de la solucién del sistema se impone la restricciéon de que la suma de los valores de
v sea igual a cero.

En el contexto de la electromiografia (EMG), el objetivo no es determinar el potencial eléctrico
en todo el dominio conductor, sino tinicamente en las ubicaciones especificas de los electrodos de
registro. Para ello, se define una matriz de selecciéon S € R"*", donde n, representa el niimero
de electrodos y 1, el nimero total de vértices de la malla. Esta matriz permite extraer, del vector
de potenciales v, inicamente los valores correspondientes a las posiciones de los electrodos.

Cada fila de S puede configurarse para seleccionar un tinico nodo puntual o para integrar sobre
un 4rea determinada (por ejemplo, la interfaz electrodo—piel), dependiendo del ntimero y ubica-
ci6én de sus elementos no nulos. Sea b(r) una fuente puntual localizada en la posicién espacial r.
Entonces, el potencial registrado en los electrodos como resultado de esta fuente se expresa como:

Vpunto (1) = SA™1b(r). (1.7)

Es importante sefialar que A € R"*" es una matriz no singular, lo cual garantiza la existencia de
su inversa.

Para profundizar en la estructura de los términos involucrados en la ecuacic’)n sea {w'(r), i =
1,...,ny} un conjunto de funciones base lineales por partes, definidas sobre la malla tetraédrica
Q. Cada funcién w' cumple con las siguientes condiciones: toma el valor 1 en el vértice i de la
malla, es cero en todos los demds vértices y es lineal en los tetraedros adyacentes al nodo i. Bajo
esta formulacién, la matriz del sistema A y el vector del lado derecho b adquieren la siguiente
estructura:

Ajj = /Qt o(r)Va'(r) - V! (r)dr (1.8)

b, = /Qt I(r) w'(r) dr (1.9)

Es importante notar que la matriz A es simétrica y, en general, de gran tamafio. Sin embargo,
su almacenamiento resulta factible debido a su naturaleza dispersa, producto del soporte com-
pacto de las funciones base w'. El producto interno entre funciones base solo es diferente de
cero cuando estas comparten al menos un tetraedro adyacente. Cabe mencionar que la inversa
(o pseudoinversa) de una matriz dispersa no conserva dicha dispersién, lo cual la hace inviable
computacionalmente en cuanto a almacenamiento y célculo directo. Por tal motivo, en la practica
se emplean métodos iterativos para resolver el sistema lineal de la ecuaciéon evaluando una
solucién particular para cada vector de fuente b.
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Consideremos el caso en el que la densidad de fuente de corriente se modela como una distribu-
cién de Dirac, es decir, I(r) = 6(r — 7), lo cual representa una fuente de corriente puntual unitaria
localizada en la posicién 7. Sin pérdida de generalidad, se asume que dicha fuente se encuen-
tra dentro de un tetraedro definido por los vértices {i, iy, 3,14} de la malla tetraédrica. En este
escenario, el vector del lado derecho del sistema, correspondiente a la fuente puntual, toma la
forma:

A]', sii € {illizl i3, 14}
b (1.10)

0, en otro caso

donde {A j}?:l representan las coordenadas baricéntricas del punto 7 dentro del tetraedro consi-
derado. Sustituyendo esta expresion en la ecuacion [1.6} se obtiene:

Upunto(r) = SA™'b(r) = SA'BA (1.11)

donde B € R"**4 es una matriz cuyos elementos B; j valen 1 sii corresponde a uno de los vértices
del tetraedro que contiene a 7 y j denota el vértice asociado a la coordenada baricéntrica Aj; en

caso contrario, B;; = 0.

Esta formulacién indica que la solucién del sistema lineal 1.6 para una fuente puntual puede ex-
presarse como una combinacién lineal de soluciones precomputadas en los vértices del tetraedro
que contiene a la fuente. En consecuencia, basta con calcular previamente las soluciones del sis-
tema para fuentes unitarias ubicadas en los vértices de la malla, lo cual permite reconstruir de
forma eficiente el potencial para cualquier ubicacién interior mediante interpolacién baricéntrica.

Sea 15 el nimero de fuentes base consideradas. En el caso més general, cuando se permite que la
fuente se ubique en cualquier punto del dominio, se tiene 15 = n,. Se define entonces B € R"**"*s
como una matriz identidad, y se calcula una matriz de soluciones base:
-1
Vbase = SA™'B (1.12)
donde Ve € R™ ™™ es una matriz cuyas columnas contienen las soluciones particulares del

sistema [1.6] para cada una de las fuentes unitarias situadas en los vértices de la malla.

A partir de esta matriz, el potencial resultante para una fuente localizada en una posicién arbitra-
ria ¥ puede obtenerse como:

Opunto (1’) = VbaseA(r) (1.13)

donde A(r) € R es un vector que contiene las coordenadas baricéntricas del punto r respecto al
tetraedro correspondiente, con inicamente cuatro entradas distintas de cero.
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Es importante sefialar que las fuentes de potencial pueden restringirse a subdominios especificos
dentro de la malla completa, como es el caso del modelado de sefiales EMG. En tales situaciones,
el parametro 7, representa el nimero de vértices contenidos en el subdominio muscular de inte-
rés, y la matriz B € R"**"s se define como una submatriz de la matriz identidad, seleccionando
tnicamente dichos vértices como fuentes base.

Una forma directa de calcular la matriz de soluciones base Vj,,e a partir de la ecuacion con-
siste en resolver un sistema lineal de la forma Ax = b; para cada una de las columnas de B. En
consecuencia, se deben resolver 7, sistemas de ecuaciones lineales.

No obstante, cuando se emplean mallas realistas con un ntimero elevado de vértices, incluso la
solucién de un tinico sistema puede requerir un tiempo computacional considerable. Por lo tanto,
resolver n; sistemas completos resulta ineficiente e impractico.

Para superar esta limitacién, se propone el uso del método adjunto, una estrategia computacional
eficiente que permite reducir significativamente el nimero de soluciones requeridas [25].

Este enfoque solo requiere resolver 7, sistemas de ecuaciones, siendo 7, el nimero de electrodos,
que en el contexto de la EMG suele ser considerablemente menor que n; (es decir, 1, < 15).

Para implementar este método, se define la matriz K = SA~! de dimensiones 1, x n,. Dado
que la matriz A es simétrica y su inversa también lo es, se puede expresar su transpuesta como
K™ = A~1ST. En consecuencia, se puede obtener K resolviendo el siguiente sistema de ecuaciones:

AKT = sT. (1.14)

Como ST € R™*" contiene 1, columnas, solo es necesario resolver #, sistemas lineales para
calcular la matriz K. Finalmente, las soluciones base pueden obtenerse mediante:

Vbase = KB (1.15)

donde Vpase € R™ ™" contiene en sus columnas los potenciales eléctricos en las ubicaciones de los
electrodos para cada una de las fuentes base contenidas en el subdominio muscular considerado.

1.2.5. Modelos AR-AKF y generadores sintéticos

El modelo autorregresivo (AR del inglés autoregressive) se establece como un esquema predic-
tivo que representa una sefial mediante una combinacién lineal de sus valores pasados. Los co-
eficientes estimados de este modelo han demostrado ser ttiles en la clasificacién de sefiales elec-
tromiograficas de superficie (SEMG), [26,27]. No obstante, la eleccién del orden del modelo AR,
habitualmente determinada con base en estudios previos, carece de un procedimiento objetivo
que permita validar su adecuacion especifica para sefiales SEMG.
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Con el fin de superar estas limitaciones, se propone una metodologia novedosa basada en la eli-
minacién de ruido mediante la integraciéon del modelo AR con un filtro de Kalman adaptativo
(AKE, por sus siglas en inglés de Adaptive Kalman Filter). Esta estrategia combina la capacidad
del modelo AR para representar la dindmica temporal de la sefial con la fortaleza del AKF para
estimar en linea el ruido que varia en el tiempo.

Mediante el uso del AKEF, es posible realizar una supresion eficiente del ruido presente en las
sefiales SEMG, mientras que el modelo AR permite reconstruir la sefial subyacente afectada por
dicho ruido. Este enfoque se distingue por su capacidad de aprendizaje adaptativo, seguimiento
dindamico y actualizacién de parametros del modelo sin requerir conocimiento estadistico previo
ni sobre la sefial ni sobre el ruido. Lo anterior favorece un proceso de atenuacién de ruido més
estable y eficaz.

Desde una perspectiva tedrica, esta metodologia presenta una aplicabilidad amplia y robusta,
siendo extensible a otras sefiales bioeléctricas con caracteristicas dindmicas similares a las de la
sefial electromiografica.

Sea x; € R™1 1a senal electromiografica (EMG) en el instante de muestreo ¢, y x;_, su valor en
un instante previo t — 1, correspondiente a un componente con comportamiento aleatorio. Para
modelar esta sefial, puede adoptarse un modelo autorregresivo de orden n (AR del inglés autore-
gressive), el cual representa la sefial como una combinacién lineal de sus n valores anteriores. En
el caso de sefiales SEMG, un modelo AR de orden n, denotado como AR(n), se expresa mediante:

Xt = O1xp 1+ QPoxp o+ -+ + Qyxppy + € (1.16)

donde n representa el orden del modelo, @; € R son los coeficientes autorregresivos correspon-
dientes al modelo, y €; € R es un término de ruido blanco con media cero y varianza o2 € R.

La tarea principal en la construccion del modelo autorregresivo de orden n consiste en estimar los
pardmetros del modelo: el orden n, los coeficientes ¢1, ¢y, ..., Py, y el término de ruido €;. Estos
pardmetros estdn relacionados por las siguientes expresiones:

€ =Xt — P1xi1 — PaXp_p — - — PuXty (1.17)

2
1 N n
of = N_n Y (xt - l; ¢7ixti) (1.18)

t=n+1

donde N representa el ntimero total de muestras disponibles. Una vez estimados los coeficientes
¢1, s, ..., Py, la varianza del ruido blanco 062 puede calcularse a partir de la ecuacién

La estimacion de pardmetros puede abordarse mediante métodos clasificados en dos grandes
categorias: métodos directos y métodos indirectos.
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Los métodos directos incluyen el método de minimos cuadrados, las ecuaciones de Yule-Walker
y el método de Ulrych—Clayton. Por otro lado, entre los métodos indirectos se encuentran el mé-
todo LUD, el método BSMF y el método de Burg. Entre estas alternativas, el método de minimos
cuadrados destaca por su simplicidad y eficacia, proporcionando estimaciones no sesgadas con
elevada precisién. Este método permite expresar el modelo AR de forma matricial como:

Y=Xp+e (1.19)
donde:
Y = [Yns1 Xug2 - XN] (1.20)
b=[b1 b2 - du] (121)
€=[ent1 €nta - en]' (1.22)

Posteriormente, la estimacién por minimos cuadrados de ¢ se obtiene a partir de la siguiente
expresion:

¢ =(X"X)"'xTy (1.23)
La determinacién del orden n del modelo se lleva a cabo mediante la aplicacién de criterios de
informacién que evaltan la adecuacion del modelo. Entre los mds utilizados se encuentran el
criterio de error de prediccién final (FPE), el criterio de informacién de Akaike (AIC) y el criterio

de informacién bayesiano (BIC), todos ellos derivados del enfoque propuesto por Akaike para
la seleccién de modelos [26].

Expresiones de los criterios:

= Funcién AIC(n):
AIC(n) = NIn (ag + Zn) (1.24)

= Funcién BIC(n):
BIC(n) = Nln (ag> +nln (N) (1.25)

» Funcién FPE(n):

FPE(n) = (ZfZ)ag (1.26)
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En estas expresiones, Funcién AIC(#), Funcién BIC(#n) y Funcién FPE(n) representan los valores
de cada criterio para un modelo AR de orden n. El modelo méas adecuado corresponde al que
minimiza alguno de estos criterios, es decir:

n = argmin (AIC(n), BIC(n),FPE(n)) (1.27)

La idea central consiste en modelar la variabilidad temporal de la sefial EMG mediante un es-
quema autorregresivo AR(n), para luego aplicar un filtrado adaptativo que corrija los errores
inducidos por el ruido aleatorio. Para que este procedimiento sea compatible con el uso de filtros
adaptativos, es imprescindible contar con una formulacién matematica precisa del sistema.

En primer lugar, la ecuacion se generaliza como un conjunto de n modelos AR de primer
orden, organizados de manera jerdrquica hasta el orden n:

xl(t -+ 1) = d)llxl(t) + elw(t)
xz(t + 1) = Oy1x7 (t) + q)zzxZ(t) + ezw(t)

Xp(t+1) = ©p1x1(t) + Dyoxp(t) + - - - + Qupxn(f) + €nw(t) (1.28)

A partir de esta representacion escalonada, se construye un modelo de espacio de estados en n
dimensiones, que compacta la dindmica del sistema en forma matricial:

xl(t + 1) D11 0 <o 0 Xl(t) €1
Xo(t+1 () () -0 Xo (t €

2( . ) _ .21 '22 . . 2‘( ) I .2 w(t) (129)
xn(t + 1) q)nl q)nz A (I)nn Xn(t) en

Los avances en métodos computacionales y matematicos aplicados a la medicina han permitido
modelar sefiales bioeléctricas mediante estructuras dindmicas precisas. En este contexto, la ecua-
ci6n [1.20] representa la transicion de estado del sistema, mientras que la ecuacién modela la
observacion de la sefial:

Xr—1
Xt—2

2t = [d)nl bn2 - d)nn} . + €t (1.30)
Xt—n

En esta formulacién, x representa la sefial EMG medida, z es la sefial observada, y ¢,,; corresponde
al i-ésimo pardmetro del modelo AR de orden .
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A partir de las ecuaciones y se puede expresar el sistema como un modelo de espacio de
estados en la forma estandar:

X(t+1) = AX(t) + w(t) (1.31)
Z(t) = HX(t) + o(t) (1.32)

donde w(t) y v(t) representan el ruido del sistema y el ruido de observacion, respectivamente. La
matriz A € R"*" define la dindmica del sistema y se estructura como:

®y 0 - 0
Dy Dy -+ O
a= | (1.33)
Oy Opp -+ Dpp
La matriz de covarianza del ruido del sistema, Q € R"*", se define como:
Ugl 0 0
0 (732 0
Q=1|(. . . . (1.34)
0 O Ugn
La matriz de observacion H € R'*" se expresa como:
H = [(Pnl b d)nn] (1.35)
Finalmente, la varianza del ruido de observacion esta dada por la matriz escalar:
R=o2 (1.36)

Con las matrices A, H, Q y R completamente definidas, se establece un modelo de espacio de
estados robusto para la sefial electromiografica de superficie (SEMG). Con base en esta represen-
tacion, se aplica un esquema de filtrado digital para estimar la evoluciéon temporal de la sefial.

El filtro de Kalman constituye una técnica de estimacién recursiva, lineal, imparcial y de minima
varianza, disefiada para predecir el estado actual de un sistema combinando de manera 6ptima
la estimacién previa con la observaciéon mas reciente. No obstante, en aplicaciones reales, la va-
riabilidad temporal y el caracter estocdstico del ruido pueden generar incertidumbre sobre sus
propiedades estadisticas. Esta condicién reduce la efectividad del filtro convencional, comprome-
tiendo su capacidad predictiva o incluso conduciendo a su divergencia [28].

Para enfrentar este problema, se introduce el filtro de Kalman adaptativo (AKF), el cual ajusta di-
ndmicamente sus pardmetros en funcién de la evolucién de la sefial, permitiendo una estimacién
mads estable y robusta frente a variaciones en las caracteristicas del ruido.
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Este enfoque posee la capacidad de estimar en linea tanto el ruido de interferencia del sistema
como el ruido de medicién, utilizando los valores actuales de observacion vy filtrado. En conse-
cuencia, el filtro de Kalman adaptativo (AKF) ajusta dindmicamente sus pardmetros durante el
proceso de estimacion, rastreando en tiempo real las variaciones del ruido y mejorando la preci-
sion de la prediccién [29].

No obstante, el desempefio del algoritmo AKF puede verse comprometido por su sensibilidad
a los valores iniciales. Para mitigar esta limitacién, se propone un esquema de AKF de segui-
miento robusto, el cual incorpora un factor de desvanecimiento que regula el valor del error de
prediccion. Esta modificacion ajusta la matriz de ganancia del filtro, incrementando el peso de la
observacioén actual en la estimacion. De este modo, se mejora la capacidad del filtro para adaptarse
a variaciones instantdneas en la sefial, reduciendo la probabilidad de divergencia [30].

1.2.6. Generador de sefiales EMG con disparos aleatorios

El desarrollo de sefiales electromiogréficas sintéticas constituye una herramienta esencial para la
validacién de algoritmos de analisis, filtrado y procesamiento de datos biomédicos. A diferencia
de las sefiales reales, cuya adquisicion estd sujeta a variabilidad bioldgica, condiciones experi-
mentales y ruido instrumental, las sefiales generadas artificialmente permiten un control preciso
sobre sus caracteristicas estadisticas y temporales. En particular, los generadores basados en mo-
delos estocdsticos de activacion neuromuscular permiten simular patrones de disparo que imitan
la fisiologia de unidades motoras, resultando especialmente ttiles en estudios de deteccién y des-
composicion de sefiales EMG de superficie.

1.2.6.1. Modelo dindmico de sefiales sintéticas

La reproduccion fiel de sefiales reales es una tarea compleja debido a su inherente variabilidad y
diversidad de comportamientos fisiologicos. Como alternativa, diversos estudios han propuesto
la generacion de sefiales sintéticas controladas, fundamentadas en los teoremas de Nyquist [31] y
Shannon [32].

Estas sefiales artificiales se generan bajo ciertas restricciones predefinidas, como el ntimero de
muestras, la resolucion temporal y los valores limite admisibles. Su representacién puede simpli-
ticarse mediante una muestra inicial y una secuencia de diferencias acumuladas, segtin lo expre-

sado en las ecuaciones y [33]:

s'[i] =s[i+1] —s[i] VseR", 3Is'cR*? (1.37)

i—1

sli] = s[0] + ) s'[f] (1.38)
=0

Entre las sefiales biomédicas sintéticas mds estudiadas se encuentran las sefiales de electrocar-
diograma (ECG). Su generacién puede realizarse mediante el modelo dindmico propuesto por
McSharry [34], el cual se basa en un ciclo limite circular de radio unitario en el plano {xy}.
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En este modelo, la trayectoria se distorsiona al aproximarse a los puntos caracteristicos P, Q, R, S
y T, imitando asi las morfologias tipicas de una sefial de ECG fisiologica. La figura[l.7]se presenta

la forma de la senal ECG:

0.1

0.2

0.3 0.4 0.6 0.7 0.8 0.9

Figura 1.7: Sefal de electrocardiograma ECG.

El modelo considera la naturaleza pseudoperidédica de la sefal, representada mediante ecuaciones
de trayectoria que describen el movimiento en torno a una circunferencia limite. Dichas trayec-
torias se modelan a partir de un sistema de tres ecuaciones diferenciales ordinarias, formuladas
tanto en coordenadas cartesianas como en polares, tal como se muestra en las ecuaciones [1.39

[LA0y .41}

X= yx—wy (1.39)

Y= yy+wx (1.40)
5

2= — a:AG; e\ ) — (z — z0> (1.41)

ie{P,Q,R,S,T}
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donde

y=1—/x2+y?2 (1.42)
A, = 0 — 0; (1.43)
w = 27f (1.44)

Cada componente de la sefial se modela mediante ntcleos gaussianos caracterizados por tres
pardmetros (91-, a;, bl-) , v la sefial total resulta de la superposicién de cinco curvas modeladas.

El término dindmico hace referencia a la definicién del modelo mediante ecuaciones diferencia-
les, las cuales pueden transformarse con facilidad en ecuaciones en diferencias, lo que permite
su implementacién en microcontroladores para la generacién de sefiales sintéticas de electrocar-
diograma (ECG). El modelo propuesto por McSharry [34], expresado mediante ecuaciones de
diferencias para el angulo 0 y la desviacién z, se presenta a continuacion:

oln = 6[n—1]+< (1.45)

S

_ (0l-1]-6;)
zln] = z[n — 1] — 1 ) aiw(G[nb—Z 1] -6) ~e( 27 ) (1.46)

fs ie{P,Q,R,S,T}

El modelo propuesto por McSharry [34] presenta una notable versatilidad para la generacion de
sefiales sintéticas que comparten caracteristicas dindmicas similares. A través de modificaciones
sutiles en la formulacién original, es posible extender su aplicabilidad a otras sefiales fisiologi-
cas, como las de fonocardiografia (PCG), las cuales se distinguen por contener dos componentes
sinusoidales predominantes, a diferencia de las sefiales electrocardiograficas (ECG).

En este contexto, Almasi [35] propuso un modelo dindmico para la generacién de sefiales PCG,
basado en una transformacién de los ntcleos gaussianos del modelo de McSharry en ntcleos de
tipo Gabor. Este enfoque incorpora dos pardmetros adicionales que permiten controlar la fase y la
frecuencia, dando lugar a la siguiente formulacién:

(_ (sfuzpz)
Z(Q) = Z ;e 20} COSs (27'[f19 — (Dz) (147)
ie{S1-,51+,52-,52+}

Por otra parte, Clifford [36] argumenta que un modelo dindmico bien formulado no solo permite
la sintesis de sefiales fisioldgicas, sino que también facilita tareas fundamentales como el filtrado,
la compresion y la clasificacién de sefiales pertenecientes a un mismo dominio.

No obstante, estudios recientes [37,38] han demostrado que la categorizacién inadecuada de cier-
tos componentes como ruido puede inducir errores significativos en los procesos de clasificacion.
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Este problema se agrava especialmente en situaciones donde los datos contienen estructuras re-
levantes que han sido filtradas incorrectamente. Asi lo confirman investigaciones recientes enfo-
cadas en procesamiento de sefiales fisiolégicas [39-41], en las que se enfatiza la importancia de
preservar informacién diagnéstica durante el preprocesamiento.

1.2.6.2. Modelo del generador de sefiales EMG

Con el propésito de establecer un algoritmo integral para la generacion de sefiales electromiogra-
ticas sintéticas (EMG) [42], el modelo propuesto se ha estructurado en dos componentes princi-
pales.

El primero corresponde a un modelo de reconstruccién, encargado de reproducir sefiales EMG a
partir de datos reales. El segundo componente consiste en un generador de datos iniciales pseu-
doaleatorios, cuya funcién es definir los intervalos de tiempo entre potenciales de acciéon y su
frecuencia de aparicion.

Ambos componentes han sido subdivididos en fases especificas que describen de manera detalla-
da cada etapa del proceso, como se ilustra en la Figura[I.§

Potencial de Accién

Serial de Unidad Motora
Real Individual
Procesamiento de Datos Generacién WMWWMWMWM
de de R
Seniales Reales Datos Iniciales N
|
Generacion Generacion Modelo Suma de I"/otenaal
de Accién de
de Ceros de de Unidad Mot -
entre Latidos Patrones McSharry fdad viotora
Individual
Modelo de

Forma de Onda

[

Figura 1.8: Etapas para adquirir y procesar las sefiales mioeléctricas
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El desarrollo inicial se enfoc6 en la reconstruccién de sefiales EMG reales mediante la generacion
sintética basada en trenes de disparo neuronales. No obstante, este modelo preliminar presenté
limitaciones, como la incapacidad para representar adecuadamente las variaciones de amplitud
y la omisién de la relacion entre la forma de onda del potencial de unidad motora (SMUAP) y el
patrén de reclutamiento [43-45].

Para superar estas limitaciones y agilizar el proceso de disefio, se adopté una metodologia estruc-
turada en tres fases, implementadas mediante médulos independientes con el fin de facilitar su
desarrollo y validacién. En la primera fase, se utiliz6 el modelo dindmico de McSharry para la
representacion inicial de las formas de onda. La segunda fase consistié en la construccion de un
modelo simplificado, orientado a la simulacién de una tnica sefial EMG generada por un solo
sMUAP. Finalmente, en la tercera fase, se desarrollé6 un modelo mas completo, capaz de repre-
sentar sefiales que integran multiples potenciales de unidad motora.

La elecciéon del modelo de McSharry para la generacion de formas de onda se fundament6 en la
similitud morfolégica entre las sefiales EMG y las sefiales electrocardiogréficas (ECG), asi como
en la amplia disponibilidad de literatura y algoritmos existentes para su simulacién.

Este modelo, basado en la superposicion de funciones Gaussianas, permite la generacioén de dis-
tintas formas de onda mediante la modulacién de parametros en un conjunto de ecuaciones di-
ferenciales. Dichas ecuaciones controlan la amplitud y la desviacién estdndar de las campanas
Gaussianas. En consecuencia, se adopt6 el modelo de McSharry [34] como base para la genera-
cion sintética de sefiales EMG, aprovechando su capacidad demostrada para reproducir sefiales
ECG realistas.

1.3. Formulacién del problema

La electromiografia (EMG) constituye una técnica esencial para el registro de la actividad eléctrica
generada por los musculos esqueléticos. El anélisis y modelado de estas sefiales resultan funda-
mentales en multiples aplicaciones, tales como la rehabilitacién motora, el control de proétesis y
la detecciéon temprana de trastornos neuromusculares. No obstante, la naturaleza inherentemente
no estacionaria de las sefiales EMG, sumada a la presencia de ruido e interferencias, dificulta su
modelado preciso, representando asi un reto significativo para la comunidad cientifica.

Diversos enfoques han sido propuestos para modelar sefiales EMG, incluyendo técnicas basadas
en modelos estocdsticos, algoritmos de aprendizaje automatico y métodos de optimizacion. Sin
embargo, muchas de estas metodologias requieren grandes volimenes de datos, asi como una
alta carga computacional, lo cual limita su implementacién en aplicaciones de tiempo real.

Las técnicas de identificacién paramétrica han mostrado ser herramientas eficaces para caracte-
rizar sistemas dindmicos a partir de datos experimentales. Particularmente, el algoritmo de mi-
nimos cuadrados recursivos (RLS, del inglés Recursive Least Squares) permite actualizar los
pardmetros del modelo en tiempo real conforme se reciben nuevos datos, lo cual lo convierte en
una opcion viable para el tratamiento de sefiales EMG, caracterizadas por su dinamismo y eleva-
do nivel de ruido [46].
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A pesar de los avances en el procesamiento de sefiales biomédicas, subsisten limitaciones en la
implementacién y validacion de modelos paramétricos en condiciones reales. Factores como la
variabilidad intra e intersujeto, la influencia del ruido en el registro electromiografico, y la selec-
cién adecuada de la estructura del modelo, impactan directamente en la precision y estabilidad
del proceso de identificacion.

En este contexto, el presente estudio se orienta al desarrollo de un modelo robusto para el analisis
y modelado de sefiales EMG, basado en técnicas de identificacién paramétrica mediante el algo-
ritmo de minimos cuadrados recursivos. Se busca mejorar la precision y estabilidad del modelado
en presencia de ruido y considerando la variabilidad fisiol6gica de los sujetos, a fin de lograr una
representacion fiable y computacionalmente eficiente, adecuada para aplicaciones en tiempo real.

1.3.1. Limitaciones actuales en el modelado EMG

La electromiografia (EMG) constituye una técnica esencial para el registro de la actividad eléctrica
generada por los musculos esqueléticos. El andlisis y modelado de estas sefiales resultan funda-
mentales en multiples aplicaciones, tales como la rehabilitacién motora, el control de proétesis y
la detecciéon temprana de trastornos neuromusculares. No obstante, la naturaleza inherentemente
no estacionaria de las sefiales EMG, sumada a la presencia de ruido e interferencias, dificulta su
modelado preciso, representando asi un reto significativo para la comunidad cientifica.

Diversos enfoques han sido propuestos para modelar sefiales EMG, incluyendo técnicas basadas
en modelos estocasticos, algoritmos de aprendizaje automatico y métodos de optimizacién. Sin
embargo, muchas de estas metodologias requieren grandes volimenes de datos, asi como una
alta carga computacional, lo cual limita su implementacién en aplicaciones de tiempo real.

Las técnicas de identificaciéon paramétrica han mostrado ser herramientas eficaces para caracteri-
zar sistemas dindmicos a partir de datos experimentales. Particularmente, el algoritmo de mini-
mos cuadrados recursivos (RLS, por sus siglas en inglés Recursive Least Squares) permite actualizar
los parametros del modelo en tiempo real conforme se reciben nuevos datos, lo cual lo convier-
te en una opcioén viable para el tratamiento de sefiales EMG, caracterizadas por su dinamismo y
elevado nivel de ruido.

A pesar de los avances en el procesamiento de sefiales biomédicas, subsisten limitaciones en la
implementacién y validaciéon de modelos paramétricos en condiciones reales. Factores como la
variabilidad intra e intersujeto, la influencia del ruido en el registro electromiografico, y la selec-
cién adecuada de la estructura del modelo, impactan directamente en la precision y estabilidad
del proceso de identificacion.

En este contexto, el presente estudio se orienta al desarrollo de un modelo robusto para el analisis
y modelado de sefiales EMG, basado en técnicas de identificacion paramétrica mediante el algo-
ritmo de minimos cuadrados recursivos. Se busca mejorar la precision y estabilidad del modelado
en presencia de ruido y considerando la variabilidad fisiolégica de los sujetos, a fin de lograr una
representacion fiable y computacionalmente eficiente, adecuada para aplicaciones en tiempo real.
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1.3.2. Justificacién del uso del algoritmo RLS

El algoritmo de minimos cuadrados recursivos (RLS, por sus siglas en inglés Recursive Least
Squares) se caracteriza por su capacidad de adaptacion en tiempo real y su eficiencia para estimar
pardmetros en sistemas dindmicos. En el contexto del modelado de sefiales mioeléctricas (EMG),
estas cualidades resultan especialmente valiosas, dado el comportamiento no estacionario y rui-
doso de dichas sefiales.

A diferencia de otros métodos clésicos de identificacion, que requieren el procesamiento de gran-
des conjuntos de datos estaticos, el algoritmo RLS actualiza los pardmetros del modelo con cada
nueva muestra, lo cual reduce significativamente la carga computacional y permite una imple-
mentacion eficiente en sistemas embebidos o en tiempo real.

Ademas, el RLS ofrece una buena capacidad de seguimiento ante variaciones abruptas en la sefial,
lo cual es esencial para capturar los cambios fisiol6gicos y neuromusculares que se presentan
durante la contraccién muscular o en distintas condiciones experimentales.

En sintesis, el uso del algoritmo RLS permite abordar de manera eficaz los desafios asociados
al modelado de sefiales EMG, al proporcionar una herramienta robusta, adaptativa y compu-
tacionalmente eficiente, que puede integrarse facilmente en aplicaciones de control y andlisis de
sefiales biomédicas.

1.4. Estructura de la tesis

La presente tesis se estructura en cinco capitulos, cada uno de los cuales aborda un aspecto funda-
mental del estudio y modelado de sefiales electromiograficas (EMG) y su aplicacién en sistemas
de control.

= El Capitulo 1] presenta los fundamentos tedricos de la sefial EMG, incluyendo sus carac-
teristicas fisioldgicas, modelos mateméticos y aproximaciones desarrolladas en la literatura
reciente.

= El Capitulo [2/aborda los principios de adquisicion e instrumentacién de sefiales mioeléctri-
cas, desde el disefio de sistemas de amplificacién y filtrado, hasta el procesamiento digital
mediante microcontroladores.

= El Capitulo[3|se enfoca en la obtencién de un modelo matematico de la sefial EMG mediante
técnicas de identificacién paramétrica, particularmente utilizando el algoritmo de minimos
cuadrados recursivos.

= El Capitulo ] introduce un esquema de control basado en sefiales EMG aplicado a un sis-
tema fisico tipo péndulo simple, utilizando un controlador por tramos activado por rigidez
muscular.

= El Capitulo |5 presenta los resultados experimentales obtenidos, asi como un andlisis com-
parativo del desemperio del modelo propuesto en entornos reales.



Capitulo 2

Arquitectura de Adquisicion de Seiiales
Mioeléctricas

La instrumentacion eléctrica orientada a la adquisicién de sefiales electromiogréficas (EMG) de-
sempefia un papel fundamental en el andlisis de la actividad neuromuscular. Estas sefiales reflejan
los impulsos eléctricos generados por la contracciéon de las fibras musculares esqueléticas, cuya
correcta deteccion es indispensable para el desarrollo de aplicaciones en biomecanica, rehabilita-
cién motora, neuroingenieria y control de proétesis.

Dada la baja amplitud de las sefiales EMG, tipicamente en el rango de los microvoltios, y su
elevada susceptibilidad a interferencias electromagnéticas y artefactos fisiologicos, se requiere un
sistema de adquisiciéon robusto, preciso y bien condicionado. Dicho sistema debe ser capaz de
amplificar la sefial sin distorsidn, filtrar componentes espurios y digitalizarla con una resolucién
adecuada para su posterior procesamiento.

Para tal propésito, es indispensable seleccionar e integrar cuidadosamente los elementos clave del
sistema, tales como electrodos, amplificadores de instrumentacién, filtros analégicos y converti-
dores analégico-digitales. Asimismo, se deben implementar estrategias eficaces para mitigar el
ruido externo y garantizar una referencia estable.

En este capitulo se presentan los principios fundamentales de la instrumentacion biomédica apli-
cada a sefiales EMG, describiendo detalladamente los componentes empleados, las configuracio-
nes mds utilizadas y las técnicas especificas que permiten optimizar la calidad de la sefial adqui-
rida en condiciones experimentales reales.

2.1. Descripcion general del sistema de adquisicion

Un sistema de adquisicion de sefiales mioeléctricas debe ser capaz de registrar y procesar sefiales
bioeléctricas de baja amplitud en entornos con alto nivel de interferencias electromagnéticas. Para
ello, se requiere un disefio robusto y confiable que integre adecuadamente los diferentes bloques
funcionales encargados del acondicionamiento, filtrado y digitalizacién de la sefial.

33



34 CAPITULO 2. ARQUITECTURA DE ADQUISICION DE SENALES MIOELECTRICAS

En términos generales, el proceso de adquisicion comienza con la colocaciéon de electrodos sobre
la superficie de la piel, a fin de captar los potenciales eléctricos generados por la contraccién
muscular. Estos potenciales, de muy baja amplitud (generalmente del orden de los microvoltios),
deben ser amplificados, filtrados y adaptados para su posterior conversién a formato digital.

La arquitectura tipica de un sistema de adquisicién para sefiales EMG se compone de multiples
etapas funcionales, organizadas de manera secuencial para garantizar una adquisicién precisa y
robusta. Estas etapas son:

= Adquisicién inicial: mediante electrodos de superficie colocados sobre la piel, encargados
de captar la actividad eléctrica muscular.

= Pre-amplificacién: mediante un amplificador de instrumentacién que mejora la relacién
sefial-ruido sin distorsionar la sefial original.

» Filtrado de frecuencia: empleando filtros pasa—altas y pasa—bajas para eliminar componen-
tes espectrales no deseadas y conservar la banda de interés fisioldgico.

= Rechazo de banda: mediante un filtro centrado generalmente en los 60 Hz de la red eléctrica,
con el fin de eliminar interferencias ambientales.

= Amplificacién final: ajusta la amplitud de la sefial para adecuarla al rango dindmico del
convertidor analégico—digital (ADC).

= Digitalizacién: conversion de la sefial analégica a digital para su posterior procesamiento
computacional.

En la figura se presenta un diagrama a bloques que resume las principales etapas involucra-
das en la adquisicién y procesamiento de la sefial mioeléctrica, el cual serd abordado de forma
detallada en las secciones siguientes.

Adquisicién Pre—Amplificacién Filtrado
—— | (Amplificador de |——| (Filtro pasa-bajas
(electrodos) Instrumentacion) pasa—altas)
Digitalizacién Filtro
<— Amplificacién Rechaza
(Convertidor A/D) Bandas

Figura 2.1: Etapas para adquirir y procesar las sefiales mioeléctricas
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2.2. Factores que afectan la calidad de la sefial EMG

Para garantizar una adquisicion precisa de sefiales EMG, es fundamental comprender los factores
que pueden afectar su integridad. Entre los mds relevantes se encuentran las fuentes de ruido
eléctrico e interferencias externas, que pueden distorsionar significativamente la sefial registrada.
Esta secciéon examina dichos fendémenos y las estrategias utilizadas para minimizarlos.

2.2.1. Ruido eléctrico e interferencias externas

En el capitulo (1] se describieron las principales caracteristicas de las sefiales electromiogréficas
(EMG), destacando que su amplitud suele ser inferior a 10 mVyp (aproximadamente +5mV)
antes de la amplificaciéon. Durante su propagacion a través de los distintos tejidos biolégicos,
estas sefiales se ven afectadas por diversas fuentes de ruido.

Comprender la naturaleza y clasificaciéon de dichos ruidos resulta esencial para su correcta instru-
mentacion y andlisis.

A continuacién, se presentan los principales tipos de interferencia:

= Ruido inherente al equipo electrénico: Todo sistema electrénico genera cierto nivel de rui-
do debido a las propiedades fisicas de los componentes. Aunque este tipo de interferencia
no puede eliminarse por completo, puede minimizarse mediante el uso de componentes de
alta calidad y una adecuada disposicién del circuito.

= Ruido ambiental: Este ruido es generado por la radiacion electromagnética presente en el
entorno. Dado que el cuerpo humano se encuentra constantemente expuesto a campos elec-
tromagnéticos, es practicamente imposible eliminar por completo esta fuente de interferen-
cia. La amplitud del ruido ambiental puede superar en uno a tres 6érdenes de magnitud a la
sefial EMG, comprometiendo asi la fidelidad del registro.

= Artefactos por movimiento: Son alteraciones en la sefial provocadas por desplazamientos
mecdanicos. Sus principales fuentes son la interfaz entre el electrodo y la piel, asi como el
movimiento del cable del electrodo. El disefio adecuado del hardware, una correcta fijacién
de los electrodos y el uso de cables blindados contribuyen a mitigar estos artefactos.

» Variabilidad fisiolégica de la sefial: La amplitud de la sefial EMG es inherentemente alea-
toria, ya que depende de la tasa de activacion de las unidades motoras, las cuales suelen
operar en rangos de frecuencia por debajo de los 20 Hz. Aunque forma parte de la naturale-
za de la sefial, esta variabilidad puede comportarse como una fuente de ruido no deseado,
por lo que su atenuacién es necesaria en aplicaciones especificas [47-50].



36 CAPITULO 2. ARQUITECTURA DE ADQUISICION DE SENALES MIOELECTRICAS

2.2.2. Artefactos fisiolégicos y variabilidad biolégica

Ademas del ruido eléctrico y las interferencias externas, la calidad de la sefial electromiogréfica
(EMG) puede verse comprometida por artefactos fisiolégicos y variabilidad biolégica inherente
al sistema neuromuscular.

Estos factores son de origen interno y, aunque inevitables en contextos reales, deben ser consi-
derados cuidadosamente en el disefio del sistema de adquisicién y en el andlisis posterior de los
datos.

Entre los artefactos fisioldgicos mds comunes se encuentran los movimientos involuntarios, los
cambios posturales y el desplazamiento de los electrodos sobre la piel, los cuales inducen sefia-
les de baja frecuencia que interfieren con el registro electromiografico. Ademads, factores como la
hidratacion, la temperatura cutdnea y el nivel de sudoracién pueden alterar la impedancia de con-
tacto, afectando negativamente la calidad del acoplamiento entre el electrodo y la superficie de la
piel.

Por otra parte, la variabilidad biol6gica hace referencia a las diferencias inter e intraindividuos
relacionadas con la morfologia muscular, distribucién de las fibras, patrén de activaciéon de las
unidades motoras y nivel de fatiga. Esta variabilidad introduce fluctuaciones en la amplitud, fre-
cuencia y forma de la sefial EMG, lo cual puede dificultar la estandarizacién del procesamiento y
la interpretacién de los datos.

Considerar estos factores desde la etapa de instrumentacion y disefio experimental resulta esen-
cial para lograr una adquisiciéon robusta y confiable de la sefial mioeléctrica, especialmente en
aplicaciones clinicas o de control en tiempo real.

2.3. Etapas del sistema de instrumentacién

El proceso de instrumentacién para la adquisicion de sefiales mioeléctricas se compone de di-
versas etapas secuenciales que garantizan una captura confiable, precisa y libre de interferencias.
Cada una de estas fases cumple una funcién especifica en el acondicionamiento de la sefial, desde
su recoleccién inicial en el tejido muscular hasta su conversién en un formato digital procesable.
A continuacién, se describen detalladamente las etapas que conforman este sistema: adquisicién,
pre—amplificacion, filtrado, amplificacién y digitalizacion.

2.3.1. Adquisicién

Para la adquisicién de sefiales electromiograficas, se utilizan comtinmente electrodos de superfi-
cie fabricados con cloruro de plata (AgCl), los cuales consisten en una pelicula de plata metalica
altamente conductora (Ag) recubierta con su sal correspondiente. Estos electrodos se conectan me-
diante cables blindados, disefiados especificamente para reducir la captaciéon de interferencias
eléctricas, en particular aquellas asociadas a la frecuencia de 60 Hz propia de las redes de alimen-
tacion eléctrica.
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Una de las principales ventajas de los electrodos de Ag/AgC1 radica en su capacidad para generar
potenciales de unién liquida con valores bajos y elevada estabilidad. Esta propiedad los convierte
en una alternativa superior frente a otros tipos de electrodos, especialmente en aplicaciones de
electromiografia superficial, donde los potenciales de contacto entre el electrodo y la piel consti-
tuyen una fuente critica de distorsién que compromete la fidelidad de la sefial registrada.

Con el propésito de establecer una referencia eléctrica estable, se colocé un electrodo de refe-
rencia en la base del codo. Esta configuracién permitié obtener sefiales EMG representativas de
la actividad de cada musculo analizado. Posteriormente, dichas sefiales fueron sometidas a un
procesamiento especifico, con el fin de emplearlas como comandos de activacién para generar
distintos movimientos en un modelo de proétesis de mano.

2.3.2. Pre—amplificacion

Las sefiales generadas por los fenémenos mioeléctricos corresponden a potenciales eléctricos de
muy baja amplitud, tipicamente en el rango de los milivoltios, lo cual exige el uso de amplificado-
res electrénicos especializados. Estos dispositivos deben contar con una alta relacién de rechazo
al modo comun (CMRR, por sus siglas en inglés, Common—Mode Rejection Ratio), con el fin de
suprimir interferencias externas y permitir una cuantificacién precisa de las sefiales de interés.

El objetivo principal del sistema de amplificacién es aumentar el nivel de las sefiales captadas
mediante los electrodos, minimizando simultdneamente la influencia del ruido ambiental. Para la
etapa de preamplificacion se seleccion6 el amplificador de instrumentacién AD620, ampliamente
reconocido por su elevado CMRR y su capacidad para amplificar sefiales de muy baja ampli-
tud. Este dispositivo fue configurado con una ganancia de 1000, lo que permite llevar las sefiales
mioeléctricas, usualmente en el orden de los milivoltios, a un nivel apropiado para su posterior
procesamiento.

La eleccion del AD620 se justifica por su alta precision, excelente estabilidad térmica y bajo nivel
de ruido, cualidades que lo convierten en una opcién 6ptima para aplicaciones biomédicas de alta
sensibilidad, como la adquisicién de sefiales EMG.

2.3.3. Etapa de filtrado

En la etapa de filtrado de sefiales mioeléctricas, se implementaron filtros anal6gicos disefiados
especificamente para garantizar registros de alta precision. El objetivo principal de esta etapa es
suprimir las frecuencias no deseadas y asegurar que la sefial resultante corresponda exclusiva-
mente a la actividad bioeléctrica de interés, evitando la interferencia de componentes espurias o
ruido externo.

Para cumplir con estos requerimientos, se utilizaron filtros activos, los cuales presentan ventajas
frente a los filtros pasivos, tales como una mejor respuesta en frecuencia, mayor estabilidad y
capacidad para manejar sefiales de baja amplitud sin distorsién significativa. En particular, se
adoptaron configuraciones de tipo Butterworth, ampliamente reconocidas por su respuesta de
banda pasante plana, lo que reduce al minimo las ondulaciones en esta region.
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El sistema de filtrado incluy6 dos etapas complementarias: un filtro pasa bajas de cuarto orden
con una frecuencia de corte de 500 Hz, destinado a eliminar componentes de alta frecuencia no
deseadas, y un filtro pasa altas con una frecuencia de corte de 20 Hz, orientado a suprimir varia-
ciones de muy baja frecuencia asociadas a artefactos de movimiento y desplazamientos lentos de
la linea base.

La combinacién de estos dos filtros Butterworth, correctamente disefiados y calibrados, permite
realizar un procesamiento preciso y eficiente de las sefiales EMG, mejorando significativamente
su calidad para las etapas posteriores de digitalizacién y analisis.

2.3.4. Amplificacion

Durante el proceso de filtrado, la sefial mioeléctrica puede sufrir una atenuacién significativa,
producto de la pérdida de energia inducida por las caracteristicas inherentes del disefio de los
tiltros implementados. Esta disminucién en la amplitud puede comprometer la calidad de la sefial
y dificultar su manejo en las etapas posteriores de procesamiento.

Con el fin de compensar esta pérdida y garantizar que la sefial se mantenga dentro de los niveles
adecuados para su digitalizacién, se incorpora una segunda etapa de amplificacién. Su propdsito
es restaurar la amplitud original de la sefial y acondicionarla de manera 6ptima para su conver-
sion mediante el convertidor analégico—digital (ADC, por sus siglas en inglés).

Esta etapa de acondicionamiento resulta critica, ya que permite adaptar la sefial al rango dindmi-
co de entrada del ADC, optimizando asi la resolucion efectiva y asegurando una digitalizacién
precisa. De esta forma, se garantiza un procesamiento confiable, robusto y de alta calidad, espe-
cialmente en aplicaciones biomédicas que requieren una fidelidad elevada en la adquisicién de
sefiales mioeléctricas.

2.3.5. Digitalizacién

Una vez que la sefial mioeléctrica ha sido adecuadamente filtrada y amplificada, se transfiere al
convertidor analégico-digital (ADC, por sus siglas en inglés). Esta etapa transforma la sefial
continua en una secuencia discreta de valores digitales, permitiendo su manipulacién mediante
técnicas computacionales.

El ADC constituye un elemento esencial en el sistema, ya que establece el puente entre el dominio
analdgico y digital. Su desempefio depende de pardmetros como la frecuencia de muestreo y la
resolucién en bits, los cuales deben seleccionarse cuidadosamente para preservar la fidelidad de
la sefial durante la conversion.

Una vez digitalizada, la sefial es procesada por un microcontrolador, el cual se encarga de ejecutar
algoritmos de anadlisis y generaciéon de comandos de control. Este procesamiento permite traducir
la actividad muscular captada en sefiales digitales de salida, adecuadas para la activacién de
actuadores, como servomotores, en aplicaciones de asistencia o rehabilitacion.
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De esta manera, el flujo completo de procesamiento, desde la adquisicién hasta la digitalizacion
y control, asegura una operacion robusta, precisa y en tiempo real, caracteristicas fundamentales
en sistemas biomédicos interactivos.

2.3.5.1. Caracteristicas del acondicionamiento y la digitalizacién

En las secciones anteriores se han descrito diversas propiedades relevantes de la sefial mioeléctri-
ca, las cuales condicionan directamente los requerimientos para su correcto acondicionamiento y
digitalizacion.

Una de las caracteristicas més significativas es su baja amplitud, la cual se encuentra tipicamente
por debajo de los 10 mV,,, lo que la vuelve altamente susceptible a interferencias eléctricas, tales
como las originadas por las lineas de alimentacién, que pueden superar su magnitud hasta en
cinco 6rdenes de magnitud. Por esta razén, se requiere un elevado nivel de ganancia (del orden
de 1000) y una alta capacidad de rechazo al modo comun, lo cual impone la necesidad de utilizar
tecnologias avanzadas de amplificacion electrénica.

Otro aspecto critico es la alta impedancia que caracteriza la interfaz piel-electrodo, lo que incre-
menta la sensibilidad del sistema a las perturbaciones externas. Este inconveniente puede atenuar-
se reduciendo la distancia entre los electrodos y la etapa de amplificacién, utilizando cables cortos
y preferentemente blindados para minimizar el acoplamiento con fuentes externas de ruido.

En cuanto al ancho de banda de la sefial EMG, diversos autores reportan rangos caracteristicos
con limites inferiores entre 20 Hz y 250 Hz, y superiores entre 500 Hz y 2 kHz. Para garantizar
la integridad del contenido espectral ttil, es necesario emplear filtros pasa—altas y pasa—bajas
apropiados. Ademads, debe implementarse un filtro pasa—bajas anti-alias, usualmente de cuarto o
sexto orden, antes de la conversion analégica a digital, a fin de evitar distorsiones por aliasing.

Finalmente, dos pardmetros determinantes en la etapa de digitalizacién son la frecuencia de mues-
treo y la resolucién del conversor analégico—digital. En la literatura se observa una considerable
dispersion en cuanto a los valores utilizados, influenciada principalmente por la aplicacién final.
En sistemas de adquisiciéon de laboratorio, sin restricciones estrictas de consumo energético, se
emplean frecuencias de muestreo que oscilan entre 10 kHz y 50 kHz, con resoluciones de hasta
16 bits [47]. Por el contrario, en desarrollos orientados a aplicaciones portatiles, como en el caso
de protesis mioeléctricas, se han reportado implementaciones exitosas utilizando frecuencias de
muestreo de apenas 1 kHz y resoluciones de 10 bits [51]], lo que refleja una adecuada compensa-
cién entre rendimiento y consumo de recursos.

2.4. Etapas de procesamiento de la sefial mioeléctrica

En la literatura especializada, diversos autores presentan diferentes enfoques metodolégicos para
el disefio de sistemas de instrumentacién orientados al procesamiento de sefiales mioeléctricas.
No obstante, es posible identificar una arquitectura general que describe las etapas fundamentales
del proceso. Esta comienza con el uso de un amplificador de instrumentacién, el cual cumple la
funcién de preamplificador y permite captar la sefial EMG con una ganancia inicial moderada.
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Posteriormente, la sefial es sometida a una segunda etapa de amplificaciéon de mayor ganancia,
seguida por un proceso de filtrado mediante un filtro pasa-bandas, cuyo rango de operacién
tipico se encuentra entre 15 Hz y 5 kHz. Esta etapa de filtrado permite atenuar componentes
de baja frecuencia (como artefactos de movimiento) y frecuencias elevadas (asociadas al ruido
electromagnético), conservando tinicamente el contenido espectral relevante de la sefial.

Finalmente, la sefial se dirige a una etapa de digitalizacién, en la cual es convertida en una se-
cuencia de valores digitales mediante un conversor analégico—digital. Esta conversiéon permite su
almacenamiento y andlisis posterior mediante técnicas de procesamiento digital de sefiales.

Cabe destacar que esta estructura puede presentar variaciones dependiendo del autor o de los
requerimientos especificos del sistema.

Por ejemplo, algunos disefios incorporan una etapa de referencia en el bloque inicial, mientras que
otros afiaden un filtro rechaza-bandas posterior al filtro pasa—bandas, con el objetivo de eliminar
interferencias en frecuencias especificas (como la generada por la red eléctrica). Adicionalmente,
se han reportado implementaciones que incluyen un sumador antes de la digitalizacién, con la
finalidad de optimizar el rango dindmico de la sefial.

Un ejemplo representativo de instrumentacion eléctrica para sefiales EMG es el propuesto por
Aguilar et al. en [52], donde se detalla el disefio del sistema de adquisicién implementado. Este se
muestra en la figura2.2]
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Figura 2.2: Electrénica implementada por [52] para la adquisicién de sefiales EMG
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De acuerdo con lo reportado por los autores en [52], las sefiales bioeléctricas generadas por los
musculos se adquieren mediante el uso de tres electrodos superficiales. Estas sefiales son pos-
teriormente amplificadas utilizando un amplificador de instrumentacién AD620, el cual ha sido
disefiado especificamente para aplicaciones biomédicas debido a su alta relaciéon sefial-ruido y
excelente rechazo al modo comun.

A continuacién, la sefial amplificada es procesada por un filtro pasa—bandas de primer orden,
encargado de eliminar el ruido en las frecuencias bajas y altas. Una vez filtrada, se emplea un
divisor de voltaje y un circuito sumador con el objetivo de montar la sefial a un nivel de referencia
de 1.5V. Esta etapa permite ajustar el desplazamiento de la sefial para su correcta interpretacion
por parte del sistema de adquisicion, utilizando como referencia el mismo valor de 1.5V.

La sefial acondicionada es enviada a los canales analégicos del microcontrolador dsPIC30£3012,
donde se realiza la conversién analégico—digital. Finalmente, los datos digitalizados son transmi-
tidos de forma inaldmbrica a una computadora mediante médulos XBee. Para el andlisis y visua-
lizacién de la actividad muscular, se desarroll6 una interfaz grafica en Visual Studio 2011, que
permite representar en tiempo real las sefiales adquiridas.

Otro ejemplo relevante de instrumentacién para el procesamiento de sefiales mioeléctricas es pre-
sentado por los autores en [53]], cuyo disefio de circuito se muestra en la figura
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Figura 2.3: Etapa completa con INA121 y 0PA2134 para adquisicién y acondicionamiento

Para el experimento descrito, se disefi¢ un circuito de bajo costo utilizando el amplificador ope-
racional de propésito general JRC4558. Adicionalmente, se desarrolld un segundo circuito im-
plementando amplificadores operacionales INA121P y 0PA2134 en la etapa de filtrado, los cuales
presentan un desempefio superior en términos de rechazo de modo comin (CMRR) y ancho de
banda, en comparacién con el JRC4558. La figura 2.3| muestra el circuito basado en el JRC4558,
compuesto por una etapa inicial de amplificaciéon instrumental, seguida de filtros activos y un
amplificador inversor en la salida.
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El circuito que emula el comportamiento del INA121P se construy6 a partir de tres amplificadores
operacionales y resistencias de 1% de tolerancia y 1/4 W de potencia. Estas resistencias fueron
seleccionadas para aproximarse a la configuracion interna del INA121P. Debido a la disponibilidad
limitada de valores estandar, las resistencias de 25kQ y 40kQ fueron sustituidas por 24kQ y
39 kQ), respectivamente, para los componentes R1, Ry y R3, ..., R¢. Esta sustitucion introduce una
variacién minima en la ganancia de la etapa de bufer.

Es ampliamente aceptado que la mayor parte del contenido energético de la sefial EMG se encuen-
tra en el rango de 20 a 500 Hz. Para capturar esta banda de interés, se emple6 una topologia de
filtrado de segundo orden tipo Sallen—Key. En el disefio de ambos filtros (pasa—altas y pasa—bajas),
se utilizaron resistencias con 5 % de tolerancia y condensadores con la misma especificacién. Con
base en la disponibilidad de componentes comerciales, se defini6 una banda de paso aproxima-
da de 20Hz a 700 Hz, adecuada para registrar la actividad mioeléctrica relevante. Se estima que
la tolerancia de los componentes no compromete de forma significativa la respuesta del filtro en
dicha region.

Finalmente, se integré una etapa de amplificacion inversora (IA) para ajustar la ganancia a un
nivel adecuado para su visualizacién en el osciloscopio. Esta configuracién fue preferida sobre la
configuracién no inversora debido a su simplicidad y menor nimero de componentes electréni-
Cos.

Un dltimo ejemplo de instrumentacién para la adquisicién de sefiales EMG se encuentra en el
estudio de [4]. En la figura 2.4]se ilustra el disefio electrénico propuesto.
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Figura 2.4: Circuito de adquisicién con amplificacién diferencial, referencia virtual y salida acon-
dicionada
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En este caso, el circuito fue disefiado para operar con una tensién de 5V, suministrada a partir de
una bateria de 9 V. Para ello, se integr6 una etapa de regulaciéon de voltaje, junto con un sistema
de generacion de referencia de sefial, comtinmente denominado tierra virtual. Esta referencia se
tij6 a la mitad de la tensién regulada, es decir 2.5V, y fue estabilizada mediante un amplificador
operacional 0PA2335 configurado como bifer.

El amplificador de instrumentacién debe cumplir con los requisitos para operar en bajo voltaje
(3.3V-5V) y poseer un alto rechazo de modo comtn (CMRR > 90 dB).

Se seleccion6 el modelo INA326, ajustado para proporcionar una ganancia de 500. Adicionalmente,
se incluy6 una etapa de amplificacién posterior con una ganancia de 8, alcanzando una ganancia
total del sistema de aproximadamente 4000.

Con el fin de optimizar el rechazo de modo comiin (CMRR), se integr6 una red de resistencias
y capacitores en la entrada del amplificador de instrumentacién. Esta configuraciéon cumple una
doble funcién:

= funciona como un filtro pasa-altas, atenuando las componentes de baja frecuencia presentes
entre las entradas diferenciales,

= y simultdneamente, establece una trayectoria de corriente continua que permite el adecuado
polarizado del amplificador, evitando desplazamientos de nivel de voltaje.

La configuracion utilizada para la adquisiciéon de la sefial mioeléctrica es de tipo diferencial, uti-
lizando dos electrodos activos para medir la diferencia de potencial, y un tercer electrodo de
referencia ubicado en una regién anatémica distinta.

Este electrodo de referencia no se conecta directamente a tierra; en su lugar, se implementa un cir-
cuito de pierna derecha activa (RLD, por sus siglas en inglés, Right Leg Driven) para estabilizar
las condiciones eléctricas del sistemaEr

El RLD opera reduciendo el voltaje de modo comtn que alcanza las entradas del amplificador de
instrumentacién. Esto se logra mediante la deteccién del voltaje de modo comtn promedio, su
inversion de fase y posterior realimentacion hacia el cuerpo, contrarrestando asi perturbaciones
externas.

1El término circuito de pierna derecha activa es ampliamente utilizado en instrumentacién biomédica para referirse a
una técnica de realimentacién activa empleada en la supresion del ruido de modo comtin en sistemas de adquisicion
de biopotenciales, como sefiales de electrocardiograma ECG o sefial de electromiograma EMG.



44 CAPITULO 2. ARQUITECTURA DE ADQUISICION DE SENALES MIOELECTRICAS

2.5. Propuesta de circuito para la adquisicién de seiiales EMG

La propuesta de circuito disefiada para la adquisicién de sefiales electromiograficas (EMG) se
estructura en diversas etapas funcionales, cada una con un proposito especifico: adquisicion de la
sefial, preamplificacién, filtrado pasabanda, amplificacién y ajuste de nivel mediante un circuito
sumador. Estas etapas en conjunto permiten un acondicionamiento 6éptimo de la sefial para su
posterior procesamiento digital.

La etapa inicial se encarga de la captura de la sefial mioeléctrica mediante electrodos de superficie,
asegurando una detecci6n confiable de la actividad muscular. En la figura2.5]se presenta el esque-
ma eléctrico detallado del sistema propuesto, en el que se ilustran las conexiones y componentes
utilizados en cada fase del acondicionamiento de la sefial.
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Figura 2.5: Etapa 1. Adquisicion de sefial

En la primera etapa del circuito se emplea un amplificador de instrumentacién AD620, amplia-
mente reconocido por su capacidad para amplificar sefiales de muy baja amplitud, tipicamente
en el rango de los microvoltios. Este dispositivo fue configurado con una ganancia de 5000, lo que
permite obtener una representacion clara y detallada de la sefial electromiografica (EMG). Esta
amplificacién inicial resulta esencial, ya que la sefial EMG esta influenciada por multiples facto-
res, como el nivel de contraccién muscular, la fuerza aplicada y posibles alteraciones en el sistema
neuromuscular.

Tras esta etapa, la sefial amplificada es enviada a un circuito buffer con ganancia unitaria. Este
circuito cumple una funcién clave al preservar la integridad de la sefial, evitando pérdidas o
distorsiones provocadas por interferencias o impedancias de carga no ideales.

De este modo, se concluye adecuadamente la primera fase del acondicionamiento, garantizando
que la sefial esté preparada para un procesamiento mds preciso. La segunda etapa del circuito
estd compuesta por un filtro pasa bajas y un filtro pasa altas, configurados para operar dentro
del rango de frecuencias de 20 Hz a 500 Hz. Esta banda ha sido seleccionada cuidadosamente, ya
que, como se expuso en el capitulo([l} las componentes de interés de las sefiales EMG se concentran
en dicho intervalo.
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Estos filtros tienen como funcién principal suprimir frecuencias no deseadas fuera de la banda
de interés, mejorando asi la relacion sefial a ruido. Para su implementacién se utilizaron compo-
nentes electrénicos de alta precisién, incluyendo resistencias con baja tolerancia y capacitores de
tantalio, junto con un amplificador operacional caracterizado por su rdpida respuesta en frecuen-
cia y baja impedancia de salida. Estas caracteristicas permiten mantener una fidelidad elevada en
la sefial procesada.

El esquema eléctrico correspondiente al filtro pasa bandas empleado en esta etapa se muestra en

la Figura
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Figura 2.6: Etapa 2. Filtro pasa bandas

La tercera etapa del circuito incorpora un seguidor de voltaje con ganancia unitaria, cuya funcién
principal es estabilizar la sefial antes de su procesamiento final. Esta configuracién proporciona
una alta impedancia de entrada y baja impedancia de salida, lo que evita distorsiones debidas a
cargas sucesivas en la etapa posterior.

A continuacion, se introduce una etapa de amplificacién adicional con una ganancia de 1.65, cuyo
objetivo es ajustar el nivel de voltaje de salida de la sefial EMG dentro de un rango de —2.5V
a 2.5V. Este acondicionamiento es esencial para que la sefial se encuentre dentro del margen
aceptable para el convertidor analégico-digital del microcontrolador.

Con esta etapa se concluye el procesamiento de la sefial en el dominio analégico. Posteriormente,
la sefial acondicionada es enviada a un microcontrolador, en este caso, una tarjeta Arduino®,
encargada de realizar la conversion analégica—digital.

Durante esta etapa de digitalizacion, se realizaron diversos ajustes en el circuito, motivados por
dificultades iniciales en el manejo de la sefial. Estas modificaciones se detallardn en el capitulo
correspondiente a los resultados experimentales.
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La Figura 2.7/ muestra el esquema eléctrico correspondiente al seguidor de voltaje y a la etapa de
amplificacién final.
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Figura 2.7: Etapa 3. Seguidor de voltaje y amplificador

La cuarta etapa del sistema incorpora un circuito sumador, cuyo esquema eléctrico se muestra en
la figura2.8] Esta etapa fue disefiada para resolver una limitacion observada durante la conversion
analégica—digital: el microcontrolador tinicamente procesaba la porciéon positiva de la sefial, lo
que resultaba en una pérdida significativa de informacién.
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Figura 2.8: Etapa 4. Sumador de sefiales

Para superar esta restriccion, se introdujo un voltaje de referencia constante de 2.5V al sumador,
con el fin de desplazar el nivel de voltaje de la sefial EMG. Esta técnica de polarizacién permite
trasladar el rango original de —2.5V a 2.5V hacia un nuevo intervalo comprendido entre 0V y
5V, estableciendo asi los 2.5V como el nuevo punto de referencia o cero I6gico.

Gracias a este desplazamiento, toda la sefial se encuentra ahora contenida en el dominio positivo,
lo que permite un aprovechamiento completo del rango de entrada del convertidor analégico—

digital. Esta estrategia optimiza el proceso de digitalizacién, garantizando una representacion fiel
y eficiente de la sefial mioeléctrica.



Capitulo 3
Modelado de la Senal EMG

El modelado matemaético de sefiales electromiograficas (EMG) es un paso esencial para compren-
der su comportamiento dindmico y desarrollar aplicaciones précticas en control, rehabilitacién y
analisis biomédico. A partir de datos experimentales, es posible identificar modelos precisos que
representen la relacion entre la actividad neuromuscular y las sefiales captadas superficialmente.

En este capitulo se expone la metodologia de identificacién paramétrica como herramienta para
construir modelos dindmicos a partir de la sefial EMG real. Se desarrollan las bases tedricas del
método de minimos cuadrados recursivos, se presentan las deducciones formales y se abordan
las condiciones necesarias para garantizar la estimacién precisa de los pardmetros del sistema.

3.1. Identificacion Paramétrica

La identificacién paramétrica constituye una herramienta central en el modelado de sistemas di-
ndmicos, cuyo proposito es estimar los parametros de un modelo matematico a partir de datos
experimentales. Este enfoque permite obtener representaciones precisas de sistemas fisicos me-
diante una estructura de modelo previamente definida, siendo ampliamente utilizado en disci-
plinas como el control automaético, el procesamiento de sefiales, la economia y diversas areas de
la ingenieria aplicada, donde la construccién de modelos basados en observaciones empiricas es
esencial para el andlisis y la toma de decisiones fundamentadas.

Una de las metodologias mas empleadas en ingenieria es el esquema de identificacion paramétrica
mediante minimos cuadrados recursivos (RLS, por sus siglas en inglés, Recursive Least Squa-
res). Esta técnica adopta un enfoque hibrido: el modelo se plantea en tiempo continuo, mientras
que el proceso de identificacién se realiza de manera discreta a través de un estimador recursivo.

La recursividad de este método no solo lo hace computacionalmente eficiente, sino que también
facilita su implementacién en sistemas con procesamiento en tiempo real, lo que lo convierte en
una alternativa atractiva para aplicaciones précticas. En este contexto, el método de minimos cua-
drados, formulado inicialmente por Carl Friedrich Gauss en 1794, adquiere un rol protagénico. Su
principio fundamental consiste en minimizar la suma de los errores al cuadrado entre las obser-
vaciones y la salida estimada del modelo, lo cual garantiza una solucién éptima en el sentido del
teorema de Gauss—Markoo.

47
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Este teorema establece que, bajo ciertas condiciones, el estimador de minimos cuadrados no tiene
sesgos y posee la menor varianza posible entre todos los estimadores lineales.

Un componente critico para garantizar la calidad del proceso de identificacién es el uso de se-
fiales de excitacion persistentemente. Estas sefiales estdan disefiadas para activar adecuadamente
todos los modos dindmicos del sistema, asegurando asi la observabilidad y permitiendo una es-
timacion precisa de los pardmetros. Las propiedades espectrales y la persistencia de estas sefiales
influyen directamente en la calidad de la identificacién, por lo que su correcta seleccién y disefio
son fundamentales.

En este capitulo se analiza en profundidad el enfoque de identificacién paramétrica mediante
el algoritmo de minimos cuadrados RLS, aplicado al modelado de sefiales EMG. Se discuten
sus fundamentos tedricos, los criterios de disefio de sefiales excitadoras, y se presentan ejemplos
representativos para ilustrar su eficacia en sistemas dindmicos de interés biomédico.

3.1.1. Método de Minimos Cuadrados

El método de minimos cuadrados fue formulado por Carl Friedrich Gauss en 1794, y constituye uno
de los pilares de la teoria de estimacién. Su objetivo es encontrar los valores 6ptimos de los para-
metros que minimizan la suma de los errores cuadrados entre las observaciones experimentales y
la salida estimada del modelo.

En este contexto, el término error se refiere a la diferencia entre el valor observado de la variable
dependiente y el valor estimado por el modelo. El criterio de minimizar la suma de estos erro-
res cuadrados permite obtener una solucién 6ptima conforme al teorema de Gauss-Markov, el
cual establece que, bajo ciertas condiciones bésicas del modelo lineal, el estimador de minimos
cuadrados no tiene sesgos y presenta la menor variabilidad posible entre todos los estimadores
lineales [46].

3.1.1.1. Algoritmo Recursivo de Minimos Cuadrados

El algoritmo recursivo de minimos cuadrados es una técnica ampliamente empleada para la es-
timacion en linea de pardmetros en sistemas dindmicos, debido a su capacidad de actualizacion
eficiente conforme se reciben nuevas mediciones [46]. Su formulacién parte de un modelo de re-
gresion lineal expresado en forma compacta como:

y(k) = @' (k)0 (3.1)

donde y(k) € R" representa el vector de observaciones (correspondiente a las salidas del sistema
en tiempo discreto), @(k) € RF*" es la matriz de regresores construida a partir de funciones
conocidas del sistema, y 8 € R” es el vector de parametros desconocidos a estimar.

El indice k € Z>( denota el instante de tiempo discreto en el cual se actualiza la estimacién.
Se asume que tanto y(k) como @ (k) pertenecen a un conjunto de datos secuenciales discretos,
disponibles en tiempo real o generados por simulacién.
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Esta formulacién constituye la base para el desarrollo del esquema recursivo que permite ac-
tualizar la estimacién de 6 en cada paso de tiempo sin necesidad de reprocesar la totalidad del
conjunto de datos.

La estimacién del vector de parametros desconocidos 8 se obtiene minimizando una funcién de
costo cuadratica, definida como:

V(6) =

N -

y y(k) — @" (k)6 g % [0—6(0)]" P71(0) [0 - 6(0)] (3.2)
k=1

En esta expresion, P(0) € RP*P representa la condicion inicial de la matriz de covarianza P(k),
la cual debe ser definida positiva. Por su parte, 6(0) es el valor inicial del vector de pardmetros
estimado.

El primer término de la funcién de costo cuantifica el error cuadrético acumulado entre las obser-
vaciones y la salida modelada, mientras que el segundo término penaliza la desviacion respecto
a la estimacion inicial, favoreciendo estabilidad numérica en las etapas iniciales del algoritmo.

Si se deriva la funcién de costo dada en la ecuacion (3.2)) con respecto al vector de pardmetros 6 e
igualando el resultado a cero, se obtiene:

—a‘gée) = - i p(k)y(k) + i (k)" (k)0 +P~1(0)0 — P~1(0)6(0) = 0 (3.3)
k=1 k=1

Resolviendo la ecuacién anterior en términos de 6, se obtiene la forma explicita del estimador:

~1
P~1(0)6(0) + Y o(k)y(k) (3.4)

Esta expresion corresponde al algoritmo estidndar de minimos cuadrados.

Para obtener su formulacién recursiva, se propone una actualizacién progresiva de la matriz de
covarianza, definida como:

n n

Pl(k) =P '(0)+ Y ok)e(k)" =P (0)+ kZ ()@ (k) +p(n)p(n)" (3.5)
k=1 =1
P1(k-1)
=P ' (k=1)+p(m)e(n)’ (3.6)

donde P~!(k) representa la matriz de informacién acumulada hasta el instante k.
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En consecuencia, la estimacioén recursiva del vector de pardmetros se expresa como:

k
P71(0)6(0) + ¥, @(i)y(i)] (3.7)

donde P(k) es la matriz de covarianza actualizada hasta el instante k y 8(k) es la estimacién
recursiva del vector de parametros.

A partir del desarrollo de la ecuacién (3.7), el vector estimado de pardmetros puede expresarse en
forma recursiva como:

A

8(k) = 8(k — 1) + P(K)p(K) |y(k) — @ ()O(k — 1) (38)
Para actualizar la matriz de covarianza P(k), se recurre al lema de inversién de matrices:
~1
[A+BC]'=A"1-A"1B [1 + CA—lB} ca~! (3.9)

donde se consideran las siguientes asignaciones: A = P~1(k— 1), B= @(k) y C = @' (k).

Aplicando esta identidad a la actualizacion de P(k) descrita en la ecuacion (B.6), se obtiene:

-1
P(k) = P(k—1) = P(k— 1)@ (k) [T+ ¢ " ()P(k—1)o(k)| @ (k)P(k—1) (3.10)
A partir de esta relacién, se deduce ademds que:

P(R)@(K) = P(k—1)o(k) [1+ 0" (R)PE - 1pE)] (3.11)

Finalmente, las ecuaciones recursivas del algoritmo de minimos cuadrados recursivo para el caso
escalar se resumen como:

P(k— 1)@ (k)e(k)
1+ (MP(k—1)p(k)

(3.12)

P(k—1)(k)e" (k)P(k—1)

15 9T (K)P(k— (k) (3.13)

e(k) = y(k) — @' (k)6(k — 1) (3.14)
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3.1.1.2. Propiedades del algoritmo recursivo de minimos cuadrados

Sea & = 0 — Oy el error de estimacion del vector de pardmetros, también conocido como error
paramétrico. Bajo condiciones regulares, el algoritmo recursivo de minimos cuadrados (RLS) pre-
senta las siguientes propiedades fundamentales:

= Acotamiento del error paramétrico:

Ammax
16— 6xll> < 2o — 6|2, Yk >0 (3.15)
Amm
P=1(0)
= Convergencia asintética: R
lim || — 6k]| =0 (3.16)
k—o0
= Acotacién global:
16 — 6| < oo, Vk>0 (3.17)

En estas expresiones, 8; € R? representa la estimacién recursiva del vector de pardmetros en el
instante k, mientras que 6y € R” esla condicién inicial del estimador. El vector 8 € R” contiene los
4 ; min max ; £
pardmetros reales del sistema. Los valores Ap%) 0 Apa 0) corresponden al valor propio minimo

y maximo, respectivamente, de la matriz inversa de covarianza inicial P~1(0).

3.1.2. Senales de excitacién persistente

En el contexto de la identificacion paramétrica, el uso de sefiales de excitacién persistente (PE, por
sus siglas en inglés, Persistent Excitation) resulta indispensable para garantizar la estimabilidad
de los pardmetros del modelo. Este tipo de sefiales permite activar todos los modos dindamicos
relevantes del sistema, asegurando una cobertura espectral suficiente dentro del ancho de banda
de la planta y promoviendo la convergencia del algoritmo de minimos cuadrados recursivos.

Una sefial de excitacion persistente estd especialmente disefiada para inducir una dindmica rica
en la respuesta del sistema. En términos formales, una sefial escalar u(t;) se considera de excita-
cién persistente de orden 7 si su matriz de covarianza asociada cumple una condicién de rango
completo. Esta matriz se define como:

1

Jim = Y p(t)e" (t) (3.18)

™=z

Cn:

k=1

donde @(t;) representa el vector de regresores del sistema. Si C, € R"*" es de rango completo,
entonces la sefial u(#;) satisface la condiciéon de excitaciéon persistente.
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Existen dos variantes de esta condicién, ampliamente reportadas en la literatura [46]:

» Excitacién persistente fuerte: una sefial escalar u(t;) es de excitacién persistente fuerte de
orden 7 si para todo f; existe un entero positivo é y constantes positivas p1, p, tales que:

u(i+n)
o |y z+n—1)

pil > Y

ltk

(u(i+n) u(i+n—1) - u(i+1)] > pol (3.19)
u(i+1)

= Excitacién persistente débil: una sefal escalar u(f;) es de excitacion persistente débil si:

u(k +n)
N _

p1lzlvlgn %Z u(k+:n 2 (u(k+n) u(k+n—1) -+ u(k+1)] >pI (3.20)
Y

3.1.2.1. Caracteristicas cualitativas y disefio practico

Las sefales de excitacion persistente débil deben poseer suficiente contenido energético en el es-
pectro de frecuencias del sistema para garantizar la activacion de todos sus modos dindmicos.
Esta propiedad asegura que el error de prediccion e(t;) tiende a cero en el tiempo, promoviendo
la convergencia del estimador recursivo.

= Una sefial escalon presenta un contenido espectral bajo en frecuencias, atil para caracterizar
el comportamiento estatico o dindmico de baja frecuencia del sistema.

» El ruido blanco constituye una sefial de excitacion persistente teéricamente ideal, aunque en
la préctica su uso puede inducir deriva paramétrica, especialmente en coeficientes asociados
a friccion u otros efectos lentos.

= Una alternativa ampliamente recomendada son las sefiales multisinusoidales periédicas,
compuestas por frecuencias irracionales y fases aleatorias:

m
u(ty) = Z ajsen(w]-tk + (p]) (3.21)
=1

donde a j son las amplitudes, w j son frecuencias irracionales en el intervalo (0, 7r), y @j son
fases aleatorias. Cada componente senoidal contribuye a la estimacién de dos pardmetros
del modelo, por lo tanto, si se desea estimar p parametros, se requiere al menos m = p/2
componentes.
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= El espectro de potencia asociado a esta sefial es discreto y se expresa como:

m g2
— ZZ] w— wj) + 85w + wj)] (3.22)

= Se recomienda afiadir una componente constante y un término exponencial decreciente para
contrarrestar efectos de friccién estatica.

= En sistemas con derivacién numérica (estimaciéon de velocidad o aceleracién), la frecuen-
cia de corte de los filtros utilizados debe ser adecuadamente seleccionada, de forma que la
dindmica del filtro no domine la dindmica del sistema.

Finalmente, la convergencia de los estimadores en el algoritmo de minimos cuadrados se garan-
tiza si se satisface que:

khm AN P~k — 1)} = o (3.23)
klgglo Z (i (3.24)

Estas condiciones aseguran que la informacién contenida en los datos es suficiente para estimar
todos los parametros del sistema con precision.

3.2. Construccion del modelo EMG mediante RLS

Para modelar la sefial electromiografica (EMG), se adquieren datos experimentales con un perio-
do de muestreo i y un ntimero total de muestras N. Estos datos se procesan mediante el algoritmo
recursivo de minimos cuadrados descrito en la ecuacién (3.1)), donde y(k) representa la sefial EMG
adquirida, 6 es el vector de pardmetros desconocidos, y @ (k) es el vector de regresién definido
como:

100
Z’ sen(27jty) fi(tr) + cos(27jty) fi(tx)] (3.25)

donde cada funcion f;(t) estd definida por:

1, sije{1,2,3,4}
t sij>4y jpar,conm;= T
(t) = . 3.26
fite) t/, sij>4y jimpar con mj = ]T (320
\ et para ciertos j impares con 1n; = ]T
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Esta formulacioén permite generar una base funcional rica, compuesta por senos y cosenos ponde-
rados por funciones polinémicas, exponenciales o de tipo raiz. La continuidad y variedad espec-
tral garantizan que la sefial de entrada sea suficientemente persistente, facilitando una estimacion
robusta de los pardmetros del modelo.

Una vez aplicado el algoritmo RLS y obtenidos los pardmetros 8;, es posible construir el modelo
estimado de la sefial EMG como:

200
EMG(t) = Y ¢i(t)6; (3.27)
i=1

donde @;(t;) representa el valor del i—ésimo regresor en el instante t;, 0; es el coeficiente estimado
correspondiente, y EMG(#;) es la sefial modelada.

De esta manera, el conjunto de funciones base @(t) junto con el vector de pardmetros 6 conforman
el modelo matemaético completo que permite reproducir la sefial EMG a partir de datos adquiri-
dos.



Capitulo 4

Modelado y Control del Sistema
Experimental

En la actualidad, los robots manipuladores desempefian un papel fundamental en la automati-
zacion de procesos industriales, asi como en aplicaciones médicas, aeroespaciales, de servicio y
en la investigacion cientifica en robdtica. Su capacidad para ejecutar tareas de manipulacién con
elevada precision y rapidez ha motivado el desarrollo de modelos matemaéticos que describan su
dindmica y permitan el disefio de estrategias de control eficientes.

El modelado dindmico de un robot manipulador resulta esencial para comprender su comporta-
miento frente a fuerzas externas y movimientos articulares, ya que proporciona una representa-
cion formal del sistema mediante ecuaciones diferenciales no lineales derivadas de los principios
de la mecénica clasica, particularmente a través del formalismo de Euler-Lagrange. Esta formu-
lacién permite establecer la relacion entre los torques de entrada y la evoluciéon temporal de las
variables de estado, constituyendo la base para el disefio y anélisis de esquemas de control.

Entre las estrategias de control mas ampliamente utilizadas en sistemas robéticos destaca el con-
trol de posicidn, cuya finalidad es asegurar que el efector final del manipulador alcance y manten-
ga una configuracion deseada. Para este propdsito, se emplean técnicas de control cldsicas como
el controlador proporcional-derivativo (PD), el cual combina realimentacién de posiciéon y velo-
cidad para generar sefiales de control robustas ante perturbaciones e incertidumbres moderadas.

En este capitulo se desarrolla el modelo dindmico de un robot manipulador y se presenta su apli-
cacion en el disefio de un sistema de control de posicion. Se deducen las ecuaciones que gobiernan
la dindmica del sistema, y se describen los fundamentos del esquema de control implementado,
destacando los criterios de estabilidad, precisién y capacidad de rechazo ante perturbaciones ex-
ternas.

4.1. Modelado Dindmico del Sistema Experimental
El modelo dindmico de un robot manipulador permite describir con precisién los fenémenos fi-

sicos que influyen en su comportamiento mecénico, tales como los efectos de inercia, las fuerzas
centripetas y de Coriolis, el par gravitacional y la friccién.

55
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La mecénica analitica, particularmente mediante el formalismo de Euler-Lagrange, proporcio-
na un marco robusto para formular estos modelos a partir de principios fundamentales. En este
contexto, la dindmica establece la relacion entre las fuerzas que acttian sobre el sistema y el movi-
miento resultante [46]. El modelo dindmico de un robot manipulador con n grados de libertad se
expresa mediante la siguiente ecuaciéon matricial:

M(q)ij+C(q,9)4+8q)+fi(qg, f) =7 (4.1)

donde g € R”" representa el vector de coordenadas generalizadas, M(g) € R"*" es la matriz
masas e inercias la cual es simétrica y definida positiva, C(gq,4) € R"*" es la matriz de Coriolis
y fuerza centripeta, g(q) € R" representa el par gravitacional, f¢(4, fo) € R" corresponde a las
fuerzas de friccién viscosa, y T € R" es el vector de pares aplicados.

Esta formulacién se deriva a partir de la ecuacién de movimiento de Euler-Lagrange, la cual se
expresa como:

d [9L(q.9)| _9L(q,4)  9D@) _ 42)
dt 94 9q 94
donde 81(7‘]) representa la energia disipativa del sistema, £(g, ) es el lagrangiano del sistema,
definido como la diferencia entre la energia cinética (g, ) y la energia potencial U (g):

L(q,4) =K(q,9) —U(q). (4.3)

En la Figura [4.1|se muestra el prototipo del péndulo empleado para derivar su modelo dindmico.

Figura 4.1: Configuracién geométrica del péndulo.
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El sistema considerado estd compuesto por un servomotor y una barra metélica rigida de lon-
gitud /1, formando un péndulo simple. El sistema de coordenadas se define de modo que el eje
z coincida con el eje de rotacién del servomotor (perpendicular al plano de la figura) y el plano
{xy} se establezca segun la regla de la mano derecha. La aceleracion de la gravedad g se orienta
en la direccion negativa del eje y.

Considerando la Figura se definen las siguientes caracteristicas:

» El origen del sistema de coordenadas Y (x, y, z) se localiza en el eje del rotor del servomotor.
= El dngulo de giro del servomotor respecto al eje z se denota como 4.

= El plano {xy} se define segtin la regla de la mano derecha; la gravedad g acttia en direccién
contraria al eje y.

= Los pardmetros dindmicos relevantes son la distancia al centro de masa .1 y el momento de
inercia Z,,;.

Para formular el modelo dindmico, se define un sistema de coordenadas fijo en el origen y un
sistema movil en el extremo del eslabon. Esta configuraciéon permite incorporar los efectos del
servomotor, la masa del eslabén y la orientacion del eje z.

A continuacién, se obtiene la cinemética directa utilizando un enfoque geométrico. La posicion
del centro de masa en el sistema de referencia fijo se expresa como:

I lc1 cos (1)
po=Ry(q1) | 0 | = |lasen(q1) | . (4.4)
B1 B1

La velocidad lineal del centro de masa se obtiene derivando la posicién anterior:

Iy —lc1sen(q1)d1
Po = S(41,ko)Rz0(q1) | 0 | = | Leacos(q1)d1| - (4.5)
1 0

La magnitud de esta velocidad se determina mediante su norma euclidiana:

|1pol|* = 1447 (4.6)

La velocidad angular se expresa como:

wo = gGiko. (4.7)
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La energia cinética total del sistema se determina mediante:

: 1 , 1 1 _
K(q1,41) = §m1HPol|z + Ewgflwo = E[mllgl + T.1)47. (4.8)

A continuacién se define la Figura la cual sirve para definir el desplazamiento del centro de
masa .1 del péndulo.

i

Figura 4.2: Desplazamiento del centro de masa /1.

En base al desplazamiento vertical del centro de masa I.; se obtiene la energia potencial, tal que:

U(q1) = migh(q1) = m1gla[1 — cos (91)]- (4.9)

Asi, el lagrangiano del sistema se expresa como:

1
L(q1,41) = K(q1,41) —U(q1) = 5["111?1 + Zoz1)g] — miglea[1 — cos (q1)]. (4.10)

Evaluando la ecuacién de Euler-Lagrange descrita en se obtiene:

M = [mll?1 +Izzl]ql (4.11)
aq1
d [0L(q1,41)] _ 2 .
a |:a—ql = [mllcl —|—Izzl]q1 (412)
LWL 01) _ o 1sen(qy). (@13)

8q1
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Finalmente, el modelo dindmico completo del péndulo queda expresado como:

T = [m1l% + Loa]i1 + bigr + miglasen(qy ). (4.14)

4.2. Modelado de la Ley de Control de Tipo Acotado

El control de posicién en robots manipuladores, también denominado control de regulacién o po-
sicion pura, tiene como objetivo posicionar el extremo del robot en una referencia deseada cons-
tante, partiendo desde cualquier condicién inicial. Si la referencia varia con el tiempo, el problema
se convierte en un control de trayectoria o movimiento, donde también se regula la velocidad. Ma-
tematicamente, el problema consiste en disefiar una ley de control 7 tal que el error de posicion
G(t) y la velocidad §(t) converjan asintéticamente a cero, independientemente de las condiciones
iniciales:

T = VMa(1<p/ ) fv( Vs q) +g(‘1) (4.15)

donde U,(Kp, §) representa una funcién de energia potencial artificial, y su gradiente Vit, (Kp, §)
actia como fuerza de restauracion que modela el esquema de control. Esta debe ser continua,
satisfacer que Vifa(Kp, §) = Osiysolosi§ = 0,y que § Ua(Kp, §) > 0.

Los parametros Kp, Ky € R"™" son matrices diagonales definidas positivas que representan las
ganancias proporcional y derivativa, respectivamente. Ademds, § es el vector de error de posicion
y g(q) representa la compensacion gravitacional. El término f, (Ky, §) modela el amortiguamiento
del sistema y cumple con 4 f, (Ky, §) > 0.

Los esquemas de control acotado limitan las sefiales de control dentro de valores fisicos razona-
bles, evitando la saturacién de actuadores como motores o servos. En este contexto, se propone el
siguiente controlador PD modificado:

PRI L

P13+ U 7) 1‘|’f*( )+m1glclsen(q1) (4.16)

donde f*(4) = fv(g) y la funcién ¢(-) = %U(())

cional y derivativo. Este tipo de control permite garantizar estabilidad global sin exigir grandes
esfuerzos de control.

impone la saturacién suave al control propor-

Sustituyendo la ley de control definida en (4.16) en el modelo dindmico del péndulo, ecuaciéon

(4.14), se obtiene:

ViUa(q) o fold) (4.17)

rley + Tt b =Ko 100 Gy KT 7 Gy
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De esta manera, la ecuacion del sistema en lazo cerrado se expresa como:

4 q —{q1
@l | = 1 VU, () fo(d)
il iz vz T T @

Una vez obtenida la ecuacién de lazo cerrado, se procede a demostrar la existencia del punto de
equilibrio. Para ello, se analizan las siguientes condiciones:

(4.18)

—bigs

—1=0 = 41=0 = qi(t)=cte (4.19)

Al sustituir esta condicién en la ecuacion de lazo cerrado, se obtiene:

1 VUa(71) fol4) .
K, =~ —K ~ —big| =0 4.20
mllgl + 7 1+uﬁ(q) U1+f*(q) 1 ( )
Como el término 1 es estrictamente positivo debido a que representa la inercia total

mllgl + 71
del sistema, el equilibrio s6lo puede alcanzarse si el numerador se anula:

fo(q) .
— Kog v bij = 0. (4.21)

Considerando 4§ = 0 en la ecuacién anterior, se tiene:

VUy(§ M
Kp3 +ua K//f* M—

VU, (§) _ o
Kp1+L{a()_O = 4=0 (4.22)

Alternativamente, esta condiciéon puede verificarse directamente al igualar las componentes del
sistema en lazo cerrado a cero:

—41=0 = 41 =0 (4.23)

VU, ((72

K,—>_ =0 = §=0 4.24
PTE 1y (q) 7 (429
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Por lo tanto, se concluye que el sistema posee un tinico punto de equilibrio localizado en el origen
del espacio de estados, es decir:

(71,41) = (0,0). (4.25)

Una vez establecida la existencia del punto de equilibrio, el siguiente paso consiste en analizar la
estabilidad del sistema mediante la teoria de Lyapunov.

Para ello, se propone la siguiente funcién candidata:

1
(112, + L.1)47 + SKpIn (1+a (1)) (4.26)

N[ —

V(41,q1) =

Al evaluar esta funcion en el punto de equilibrio (§1,41) = (0,0), se tiene V (0, 0) = 0, cumpliendo
asi la primera condicién para ser una funcién de Lyapunov.

A continuacién, se analiza su derivada temporal:

Sl o=y 2 .. VU (F) .
V(qllql) - [mllc1 +Izzl]q1q1 Kp—l T, ([7)5]
_ VU (7) B fo(4) g VUa(W)
-7 <K*’1 T T @) b”l) ST ™
_ VU, (G 0 . fo(g ) 2. VU, (4 0
T T e M T )
— _qlKv—f”(‘” — 0143 <0 (4.27)

L4 f(4)

52

Si se considera una funcién artificial de energia potencial del tipo U,(§) = §*, también se puede
reescribir V como:

1 1
V(g,q) = z[ml + Lo )g® + ,K p»In(14 ) (4.28)



62 CAPITULO 4. MODELADO Y CONTROL DEL SISTEMA EXPERIMENTAL

cuya derivada temporal, usando el modelo dindmico cerrado, se desarrolla como sigue:

e~ 2 .. 171 .
V(4,q) = [mlg, + L:ald141 — Kpméh

: q1 q1 . q1 .
= K — K —b - K,———
q1 ( P 17% o] q‘% 1671) P71 Lﬁﬂh

. ~0 . _ 0
. . q1 ) .
— 1K K= b — g1k
e R R S P
— gk, <o (4.29)
=M Ul—i-q% 191 = .

Lo cual confirma que V es semidefinida negativa. Por tanto, la funcién V es vélida como funcién
de Lyapunov. Finalmente, al resumir el andlisis de estabilidad:

. folg) o o

Dado que V es definida positiva y V es semidefinida negativa, se concluye estabilidad. Para de-
mostrar convergencia asintética se aplica el Lema de Lyapunov:

= V(x,t) estd acotada inferiormente.
= V(x,t) es semidefinida negativa.

= V(x,t) es uniformemente continua.

Por lo tanto, V — 0 cuando  — oo, lo cual implica que § — 0y 4 — 0.



Capitulo 5

Resultados experimentales

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir de la implementacion fisica del sis-
tema experimental propuesto, el procesamiento de sefiales electromiogréficas (EMG) y la valida-
cién del esquema de control. El enfoque experimental permite evaluar la funcionalidad y robustez
de cada uno de los bloques desarrollados, desde la instrumentacién para la adquisicién de sefia-
les hasta el control en lazo cerrado de un sistema mecatrénico. A continuacion, se describen las
etapas experimentales y se analiza el desempefio del sistema en condiciones reales de operacion.

5.1. Instrumentacion y adquisicion de la sefial EMG

En la Figura 5.1 se muestra el circuito fisico completo utilizado para la adquisicion de la sefial. A
partir de este disefio, se analizan las salidas obtenidas en cada etapa del procesamiento.

ETAPA DE
AMPLIFICACION:

(I |

\
ETAPA DE
FILTRADO :/

|

e
Al v
1

ETAPA E

* 4 SUMADOR DE
s 83 : i j ISIEﬂ&L-ES
it ll s g s

Figura 5.1: Circuito fisico para la adquisicién de la sefial EMG.
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Con el propésito de capturar sefiales EMG de manera eficiente, se desarrollé un sistema de instru-
mentacién compuesto por multiples etapas de amplificacién, filtrado y desplazamiento de nivel.

El objetivo principal fue obtener una sefial lo suficientemente limpia, libre de interferencias espu-
rias, y con niveles de tension adecuados para su posterior digitalizacién a través de un microcon-
trolador.

Para la adquisicién de la sefial, se emplearon tres electrodos de superficie: dos de ellos colocados
en la zona de médxima contraccién muscular, mientras que el tercero se ubicé sobre una region
Osea para establecer la referencia de tierra. Esta configuracién diferencial mejora la inmunidad al
ruido, permitiendo una captura mds precisa y confiable.

La primera etapa del circuito se basa en un amplificador de instrumentacién (modelo AD620), cuya
ganancia fue ajustada experimentalmente para optimizar la amplitud de la senal. En la Figura[5.2}
se observa en el canal 2 la salida directa del amplificador, registrada con una escala de 200 mV,
en la cual se aprecian claramente niveles significativos de ruido. En contraste, el canal 1 muestra
una etapa posterior de amplificacion configurada a 500 mV, donde la sefial se presenta con mayor
amplitud y claridad, aunque atin con la presencia de ruido residual.
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Figura 5.2: Sefial EMG en etapas iniciales de amplificacion.
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Posteriormente, la sefial se somete a un filtrado pasa bandas con un rango de 20 Hz a 500 Hz. Este
tiltro estd compuesto por una combinacién de filtros pasa altas y pasa bajas, cuyo propodsito es
eliminar componentes de baja frecuencia, como el movimiento del cableado, y de alta frecuencia,
como el ruido de la red eléctrica.

En la Figura 5.3[ se muestran las respuestas de ambos filtros. En el canal 1 se aprecia la sefial tras
el filtro pasa altas, donde se reduce el ruido de baja frecuencia. En el canal 2, se presenta la salida
final del filtrado, con la sennal EMG claramente definida.
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Figura 5.3: Etapas de filtrado: sefial EMG tras pasa altas (canal 1) y filtrado completo (canal 2).

i

-----------------------

Una vez filtrada, la sefial es amplificada nuevamente para ajustarla a un rango méximo de 5 Vy,p,
compatible con la entrada del microcontrolador. No obstante, durante la digitalizacién se detect6

un problema: el sistema solo conservaba la parte positiva de la sefial, descartando la porciéon
negativa.
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En la Figura 5.4 se ilustra este inconveniente. La sefial aparece recortada y presenta distorsiones
que impiden su correcta interpretacion.
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Figura 5.4: Sefial EMG recortada durante la digitalizacién.

Para resolver este problema, se disefié un circuito sumador que desplaza el nivel de la sefial. Se
inyecta una sefial de 2.5 Vpc con el propésito de centrar la sefial EMG en dicho valor, lo cual
permite que la sefial originalmente oscilante entre —2.5 V y +2.5 V se convierta en una sefial
comprendida entre 0 Vy 5 V.

Este procedimiento es crucial ya que la digitalizacion realizada por el microcontrolador solo ad-

mite sefiales positivas, por lo que, de no aplicar este ajuste, se perderia la mitad inferior de la
sefial.

Dado que uno de los objetivos fundamentales de esta tesis es desarrollar un modelo matema-
tico preciso de la sefial EMG mediante técnicas de identificacién paramétrica, es indispensable
preservar la sefial completa sin recortes ni distorsiones. La aplicaciéon de este desplazamiento de
nivel (offset) garantiza la integridad de la informacién contenida en la sefial EMG, permitiendo
su correcta digitalizacion y posterior procesamiento.
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La Figura muestra una sefial EMG incompleta, en la que se conserva tnicamente la parte
positiva y se ha eliminado la componente negativa.
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Figura 5.5: Sefial EMG recortada.

Mientras que en la Figura se muestra la sefial EMG completa, desplazada y sin perturbacio-
nes, lista para su procesamiento digital.

SR WSS VUV SFLT BV S8 | P

Figura 5.6: Sefial EMG desplazada con circuito sumador.

5.2. Modelado de la seiial EMG

Una vez adquiridas y digitalizadas las sefiales electromiograficas, se procedi¢ al modelado ma-
tematico mediante técnicas de identificacion paramétrica. En particular, se emple6 el algoritmo
de minimos cuadrados recursivos, dada su eficiencia en la estimacién en linea de pardmetros y
su bajo costo computacional. El objetivo fue representar la dindmica subyacente de la sefial EMG
por medio de modelos lineales en tiempo discreto que capturen sus principales caracteristicas.



68 CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para la etapa de validacién se seleccionaron diez sefiales distintas asociadas a diferentes movi-
mientos musculares. Estas incluyen acciones simples como cerrar la mano, asi como contracciones
répidas o con mayor aplicacion de fuerza. A modo ilustrativo, en esta seccién se presentan tres de
estas sefiales: su forma original, la salida del modelo estimado y el error de modelado.

Todas las sefiales se adquirieron con un periodo de muestreo de 25 ms y constan de 200 mues-
tras. Este intervalo fue determinado como adecuado para capturar la variabilidad de la sefial,
considerando las limitaciones de procesamiento del microcontrolador empleado. Una vez alma-
cenadas, las sefiales fueron procesadas mediante el algoritmo de minimos cuadrados recursivos
para obtener los pardmetros del modelo.

Tras la adquisicion de la sefial EMG, se seleccionaron 10 registros correspondientes a distintos
tipos de movimiento para su andlisis. Estos incluyeron tanto acciones simples, como la apertura
y cierre de la mano, como movimientos que requirieron una mayor fuerza o una ejecucién rapida
con contraccion intensa. Este conjunto permitié evaluar la capacidad del modelo para reproducir
la sefial con precision en diversos escenarios. En esta seccion se presenta el anélisis detallado de 3
de estas senales, las cuales se ilustran en la Figura

Senal EMG
2.6 T T T

Voltaje [V]

1 1 1

0 1 2 3 4
Tiempo |[s]

[

(a) Sefial EMG por movimientos rapidos

Figura 5.7: Sefiales EMG de diversos movimientos.
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(c) Sefial EMG por movimientos con fuerza

Figura 5.7: (Continuacién) Sefiales EMG de diversos movimientos.
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Las Figuras y [p.10] presentan el analisis detallado de las tres sefiales EMG representativas
mostradas previamente en la Figura[5.7]
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(b) Serial EMG modelada.

Figura 5.8: Sefiales EMG correspondientes a un movimiento rapido.
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Senal EMG vs Modelo de senal EMG
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Figura 5.8: (Continuacién) Sefiales EMG correspondientes a un movimiento rapido.
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Figura 5.9: Sefiales EMG correspondientes a un movimiento lento.
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Senal EMG vs Modelo de senal EMG
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Figura 5.9: (Continuacién) Sefiales EMG correspondientes a un movimiento lento.
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Figura 5.10: Sefiales EMG correspondientes a un movimiento con fuerza.
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5 5 Senal EMG vs Modelo de seinal EMG
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Figura 5.10: (Continuacién) Sefiales EMG correspondientes a un movimiento con fuerza.
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La figura muestra los valores de los pardmetros obtenidos mediante el algoritmo recursivo
de minimos cuadrados para las tres sefiales analizadas.
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(a) Pardmetros estimados para sefial EMG por movimientos rapidos.
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(b) Parametros estimados para sefial EMG por movimientos lentos.

Figura 5.11: Pardmetros estimados.
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(c) Parametros estimados para sefial EMG por movimientos con fuerza.

Figura 5.11: (Continuacién) Parametros estimados.

Para cada caso se observa que el modelo reproduce adecuadamente la forma general de la sefial,
con un error reducido que valida la capacidad de la técnica empleada. Los pardmetros estimados
del modelo correspondiente a las sefiales mostradas en la Figura 5.7| se presentan en las Tablas
B.1 y constituyen un ejemplo tipico de los resultados obtenidos en esta etapa.

5.3. Implementacion del control con sefial EMG

Una vez validado el modelo de la sefial EMG, se procede a implementar el sistema de control
que utiliza dicha sefial como entrada. El objetivo es evaluar la factibilidad de emplear sefiales
electromiograficas reales para controlar el movimiento del sistema mecatrénico, en este caso, un
péndulo simple.

El esquema de control utilizado se basa en una ley de control tipo acotado, que permite mante-
ner las acciones de control dentro de margenes fisicamente realizables, reduciendo el riesgo de
saturacion del actuador.

La estructura de control definida en (4.16) fue validada mediante andlisis teérico y simulaciones,
y en esta etapa se pone a prueba su desemperio en condiciones experimentales.
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La sefial EMG fue preprocesada, normalizada y adaptada para ser utilizada como entrada de
referencia del controlador. En la Figuram se muestra la conexién entre la sefial EMG procesada,
el algoritmo de control implementado en tiempo real y el sistema fisico del péndulo.
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Figura 5.12: Esquema de control con sefial EMG como entrada.

En el primer bloque de la Figura[5.12]se define la posicién deseada q4 € R, la cual, para esta prue-
ba, se produce mediante un generador de pulsos configurado para alcanzar los 180°, provocando
que el péndulo se desplace desde 0° hasta 180°.

En el siguiente bloque, se encuentra la etapa de control, donde se calcula el error de posicion
4§ € R como la diferencia entre la posiciéon deseada g4 y la posicion real g4 € R obtenida del
motor mediante un sensor de posicién incremental (encoder). Este error se envia al controlador
acotado, cuya salida constituye la sefial de control aplicada a la planta. Dado que se emplea una
comunicacién serial, la planta estd representada en el modelo por los bloques de envio y recepcién
de datos hacia y desde el microcontrolador.

Desde Simulink®, se transmite la sefial de control, que representa la energfa de entrada al siste-
ma. Esta sefial es convertida por el microcontrolador en una sefial PWM (del inglés Pulse Width
Modulation), es decir, Modulacién por Ancho de Pulso, una técnica que permite representar una
magnitud analégica mediante una secuencia de pulsos digitales cuyo ancho varia proporcional-
mente con la amplitud de la sefial original. Esta sefial PWM es utilizada para accionar el motor.

Simultdneamente, el motor genera una secuencia de pulsos a través del encoder incremental, los
cuales son enviados nuevamente a Simulink®. Dentro del entorno de simulacién, dichos pulsos
se convierten primero a grados y posteriormente a radianes, garantizando asi su compatibilidad
con la sefial de referencia y el controlador. De esta forma, se cierra el lazo de control en tiempo
real.

Adicionalmente, se incorpora un estimador de velocidad (observador), cuya funcién es calcu-
lar la velocidad angular del motor a partir de la posiciéon medida. Este estimador acttia como un
sensor virtual y proporciona tanto la velocidad como una posicién estimada, siendo ambas va-
riables utilizadas por el controlador, ya que la componente derivativa requiere informacién de
velocidad, [54].
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En la Figura se muestra la evoluciéon temporal de la posicién real g y de la posicién estimada
4 € R. Como se observa, ambas sefiales coinciden a lo largo del tiempo, lo cual evidencia que
el observador implementado estima adecuadamente la variable de estado. En consecuencia, se
cumple que § — g, validando asi el correcto funcionamiento del estimador de posicién.
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Figura 5.13: Posiciones: posicion deseada g4 M, posicion real g M, y posicién estimada 4 .

Por otro lado, en la figura [5.14]se presenta la respuesta de velocidad del sistema.
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En la figura[5.15)se muestra la respuesta de la energia aplicada al sistema, la cual es necesaria para
alcanzar la posicién deseada.

| | | | |
0 10 20 30 40 50 &0

Figura 5.15: Energia aplicada al sistema

En la Figura se muestra la velocidad angular estimada por el observador, una magnitud
esencial para implementar la componente derivativa del controlador PD. El uso de observadores
resulta particularmente valioso, ya que permite estimar variables de estado no medidas directa-
mente, como la velocidad, mediante un disefio adecuado de ganancias a partir de la posicién. En
este caso, la estimacion se realiza tinicamente a partir del encoder incremental integrado en el mo-
tor, sin necesidad de incorporar sensores adicionales. Esta estrategia no solo simplifica el disefio
del sistema, sino que también reduce costos, lo cual es especialmente ventajoso en el desarrollo de
prototipos o en aplicaciones practicas donde se busca eficiencia sin comprometer el desempefio.

En la Figura se observa la sefial de energia aplicada al motor para alcanzar la posicién de-
seada. En este sistema, se emplea una sefial PWM cuyos valores oscilan entre 0 y 255. Para evitar
saturacion, se implement6 un mecanismo de saturacién que acota automaticamente el valor de la
sefial de control (7) al valor méximo permitido si este lo supera. Posteriormente, se realizé una
conversion proporcional de estos valores a unidades de voltaje, considerando que el motor opera
a 12 V. Esta transformacién garantiza que la energia aplicada al actuador permanezca dentro de
los limites definidos por el disefio del sistema.

A continuacion, se presenta un video que muestra el funcionamiento del sistema de control im-
plementado:

https://www.youtube.com/watch?v=1yeK8W42s78


https://www.youtube.com/watch?v=lyeK8W42s78
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5.3.1. Control de posicidon para una trayectoria deseada

Para que el sistema de control de posicién pueda realizar el seguimiento de una trayectoria, es
necesario modificar la posiciéon deseada g4. En lugar de emplear un generador de pulsos, se opta
por una trayectoria basada en una curva hipocicloidal. Este tipo de trayectorias estd originalmente
definido en el plano cartesiano mediante coordenadas x e y; sin embargo, dado que el sistema
experimental posee un solo grado de libertad, inicamente se utiliza la componente x, definida
por la siguiente expresion:

x(t) =r(k—1)cos(t) +rcos((k —1)t) (5.1)

donde t representa el tiempo, y 7 y k son pardmetros que, en combinacién con las funciones trigo-
nométricas, determinan la forma de la trayectoria.

Aunque esta ecuacién permite generar figuras complejas en el espacio bidimensional, en este caso
se utiliza inicamente como una funcién de referencia unidimensional para evaluar la capacidad
del controlador de seguir trayectorias dindmicas. La trayectoria generada se emplea como sefial de
entrada para el sistema, y permite comprobar la eficacia del algoritmo de control en el seguimiento
preciso de referencias no constantes.

Para la realizacion de esta prueba se emple6 la misma configuraciéon experimental descrita pre-
viamente en la Figura Los resultados correspondientes al seguimiento de la trayectoria se

presentan en la Figura[5.16]

Figura 5.16: Seguimiento de trayectoria: posicion deseada g4 M, posicion real g M, y posicion esti-
mada §
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La velocidad observada se muestra en la Figura[5.17
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Figura 5.17: Velocidad observada.

El comportamiento del par aplicado se ilustra en la Figura
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Figura 5.18: Energia aplicada.

El video que muestra el seguimiento de la trayectoria se muestra en el siguiente enlace:

https://www.youtube.com/watch?v=d0AbFJKbDZ4


https://www.youtube.com/watch?v=dOAbFJKbDZ4
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5.4. Desarrollo experimental de un sensor de rigidez

A continuacion, se presenta la construccién experimental de un sensor de rigidez, cuya estructura
se basa en el péndulo simple controlado mediante sefiales EMG.

La rigidez, en este contexto, se define como: la capacidad del sistema de oponerse al desplazamiento
angular ante una perturbacion, y se relaciona directamente con la resistencia muscular reflejada en la sefial
electromiogrdfica.

Figura 5.19: Sensor de rigidez basado en control EMG (conexioén fisica)

En la Figura se muestra el diagrama del sistema experimental propuesto, incluyendo el aco-
plamiento entre el usuario, la sefial EMG, el controlador y el sistema mecéanico.

El sensor de rigidez se implementé mediante la medicién simultdnea de la sefial EMG y la res-
puesta angular del sistema, generando asi un indice de rigidez a partir de dicha relacién.
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El principio de funcionamiento del sensor se basa en monitorear la relacién entre la sefial EMG
aplicada y el desplazamiento angular generado por el actuador bajo control. A mayor rigidez
muscular, se espera que la sefial EMG tenga mayor intensidad, pero que produzca menor des-
plazamiento en el sistema. Por el contrario, una menor rigidez se traduce en un mayor desplaza-
miento angular para la misma sefial de entrada.

En la Figura se identifican los elementos del sistema.

eslabon del
péndulo

=

- :ﬂ-ﬁ
/

1 3" Microcontrolador [
b 1 il {Arduina) |

Circuito de adquisicion
de sefal EMG

Figura 5.20: Sensor de rigidez (elementos del sensor)

El sistema de conexién del sensor integra tanto la etapa de instrumentacion de la sefial EMG
como la etapa de control del actuador. El sensor estd formado por los siguientes componentes
principales: en primer lugar, se dispone de una fuente de alimentacién simétrica de 12V, destinada
a alimentar el circuito de adquisicién de la sefial EMG. Adicionalmente, se emplea una fuente
independiente para suministrar energia al médulo del puente H, encargado de controlar el motor.

La Figura muestra el comportamiento del sensor de rigidez, se muestra la posicién, Figura
la velocidad observada, Figura y la comparacion entre la sefial EMG modelada y la
sefial EMG real, Figura
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Figura 5.21: Gréficas del sensor de rigidez.

Los resultados obtenidos confirman que el sistema puede ser utilizado como un sensor de rigidez
muscular, ya que permite detectar y cuantificar el grado de contraccién a partir del comporta-
miento dindmico del sistema.



86 CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Este tipo de sensores puede ser ttil en aplicaciones clinicas, rehabilitacién y desarrollo de interfa-
ces biomecénicas inteligentes.

El video del funcionamiento del sensor de rigidez con sefial EMG real se muestra en el siguiente
enlace:

https://www.youtube.com/watch?v=R02Y2JGgFqU
Mientras que la respuesta de posicion entre la sefial EMG y la respuesta de posicién del motor se
muestra en el siguiente enlace:

https://www.youtube.com/watch?v=hUaKOwGjv94


https://www.youtube.com/watch?v=RO2Y2JGgFqU
https://www.youtube.com/watch?v=hUaK0wGjv94

Conclusiones

A lo largo del desarrollo de esta tesis se implement6 exitosamente un sistema completo de ad-
quisicién, modelado y control de sefiales electromiogréficas (EMG), cumpliendo rigurosamente
con los objetivos generales y particulares planteados. Desde la etapa de instrumentacién hasta la
validacion experimental en un sistema mecatrénico real, los resultados obtenidos demostraron la
viabilidad técnica del enfoque propuesto, consolidando su utilidad para aplicaciones de control
de sistemas mediante sefiales fisiol6gicas.

En primer lugar, se disefi¢ y construyé una circuito eléctrico para la adquisicién de sefiales EMG,
basada en amplificacion diferencial, filtrado activo y desplazamiento de nivel. Esta instrumenta-
cioén permitié capturar sefiales limpias, con adecuada relacién sefial-ruido, y con niveles compa-
tibles para su digitalizacién mediante un microcontrolador. Las pruebas realizadas confirmaron
que el sistema es capaz de obtener sefiales ttiles para su posterior procesamiento, incluso bajo
condiciones experimentales limitadas.

Posteriormente, se propuso un modelo matematico de la sefial EMG utilizando técnicas de iden-
tificaciéon paramétrica mediante minimos cuadrados recursivos. Este modelo se estructuré con
una matriz de regresores compuesta por funciones no lineales conocidas, como exponenciales,
logaritmicas, raices cuadradas y funciones trigonométricas. Los resultados mostraron que el mo-
delo es capaz de representar la sefial EMG real con un error reducido, demostrando su precision
y adaptabilidad ante diferentes tipos de contraccién muscular.

Una vez validado el modelo, se implement6 un esquema de control de tipo acotado para regular
la posicién de un sistema mecatrénico tipo péndulo rotacional. El controlador, disefiado con base
en teoria de Lyapunov, fue validado tanto en simulaciones como en pruebas fisicas, empleando
como sefial de referencia tanto trayectorias predefinidas como sefiales EMG reales y modeladas.
Los resultados indicaron que el sistema de control fue capaz de seguir adecuadamente las refe-
rencias impuestas, manteniendo estabilidad y desempefio robusto.

Como extension préctica del sistema propuesto, se disefié un sensor de rigidez basado en la co-
rrelacién entre la sefial EMG y la respuesta angular del sistema. Esta relacion permiti6é construir
un indice funcional que puede ser empleado para estimar la rigidez muscular, con posibles apli-
caciones en rehabilitacién, diagndstico y desarrollo de interfaces bioelectrénicas.

En cuanto a la hipétesis de trabajo, la cual plantea que: mediante la técnica de minimos cuadrados
recursivos es posible obtener un modelo matemdtico preciso de la sefial EMG, incluso en presencia de ruido
y variabilidad, los resultados experimentales y de simulacién respaldan su validez.
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El modelo generado mostré un comportamiento robusto y confiable frente a distintos tipos de
seflal EMG, y fue capaz de ser utilizado exitosamente como entrada para un sistema de control
real, sin perder precisién ni estabilidad.

En relacién con los objetivos propuestos:

= El objetivo general se cumplié de forma satisfactoria, al generar un modelo matematico de
la sefial EMG mediante técnicas de identificaciéon paramétrica, y validar su funcionalidad
en un sistema de control real.

= Se implement6 una circuito eléctrico funcional para la adquisicién y digitalizacion de sefiales
EMG, garantizando una sefial limpia y procesable.

m Se desarrollé el modelo matemaético mediante minimos cuadrados recursivos, el cual fue
validado con distintas sefiales experimentales, mostrando alta precision.

= Se aplic6 el modelo obtenido para controlar un sistema mecatrénico y desarrollar un sensor
de rigidez experimental, confirmando su aplicabilidad y consistencia.

El principal aporte de esta investigacion consiste en haber demostrado que es posible modelar
con precisioén sefiales EMG a través de métodos de identificacién paramétrica, y aplicar dichos
modelos en sistemas reales de control en tiempo real. Esta integracion constituye una base soli-
da para el desarrollo de tecnologias en rehabilitacién, interfaces hombre-mdaquina y sistemas de
asistencia basados en sefiales fisiolégicas.

Entre las principales limitaciones del estudio se encuentran las restricciones de equipamiento,
como el uso de microcontroladores de bajo costo y la instrumentacién de tipo basico. No obstante,
dichas limitaciones fueron solventadas mediante soluciones de disefio robustas que permitieron
cumplir con todos los objetivos planteados.

Como lineas futuras de trabajo se recomienda:

= Evaluar el modelo utilizando sefiales EMG provenientes de diferentes usuarios para consi-
derar la variabilidad interindividual.

= Integrar sensores comerciales de mayor precision para mejorar la fidelidad de la adquisicién.

= Utilizar microcontroladores con mayor capacidad de procesamiento para habilitar un con-
trol mas rapido y preciso.

= Explorar nuevas aplicaciones en proétesis activas, exoesqueletos y dispositivos de asistencia
médica.

En conclusién, la presente tesis representa una contribucién técnica y metodolédgica al modela-
do y control de sistemas mediante sefiales EMG, ofreciendo una alternativa viable, econémica y
funcional para su implementacién en contextos reales de control neuromuscular y biomecénico.



Apéndice A

Propiedades de las matrices

A.1. Propiedades Fundamentales

Las propiedades fundamentales son las siguientes:

P1. S(6n) € R3*3 es una matriz antisimétrica, @ € R, p1, p» € R3 y n € R3 es un vector base
p1.p y

unitario.
S(p1)p2=p1x p2=—pax pr = =S(p2) P (A1)
piS(p1)pr =0 €R, Vp; eR? (A.2)
R'(0)sT (R (6) p1>R(9) =—S(p1), VP €R’, VOER (A.3)
R(0)S(p1)RT(0) = S(R(Q)m), Vp1 €R’, VO ER (A4)
P2 % (R (0) ) = S(n)R(0), donde n € R es un vector base unitario.
P3. % (Rx(9)> = §(0i)R(0), donde i € R es un vector base unitario.
P4. a% (Ry(e)) = S(0j)Ry(0), donde j € R? es un vector base unitario.
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P5.

Peé.

P7.

P8.

P9.

P10.

APENDICE A. PROPIEDADES DE LAS MATRICES

— (RZ (6)) = S(0k)R-(6), donde k € R es un vector base unitario.

Re(0) = %(Rx(e))

S(0i)R«(0) = S(wox)Rx(0), donde i € R? es un vector base
unitario, wo, = 0,0 = O(t).

R, (0) = %(19(9)) — 5(67)Ry(8) = S(woy)Ry(6), donde j € B3 es un vector base

unitario, wo, = 07,0 = 0(t).

o d
~dt
unitario, wg, = 0k, 0 = O(t).

R. (0 (Rz (6)) = S(0k)R:(0) = S(wo;)R-(0), donde k € R? es un vector base

S%(p1) = —lIp1l P + p1p]



Apéndice B
Estimacion de Parametros

En este apéndice se presentan los parametros estimados de la sefial EMG bajo tres condiciones
distintas: movimientos rdpidos, movimientos lentos y movimientos realizados con fuerza. Los
valores mostrados fueron obtenidos mediante el algoritmo recursivo de minimos cuadrados.

B.1. Sefial EMG por movimientos rapidos

[l

0 Valor Valor 0 Valor 0 Valor
61 11.8311406545| 0, 1.3558236861| 05 2.058006217 8| 04 6.3903483169
Os 4.697106117 3| 6 6.8629853105| 67| —1.4049506851| Oy 1.669 8863947
0y | —25.6655545692| 019| —32.1839760567| 01| —2.4478576059| 015| —4.6191891581
013 —6.7726040601| 014] —3.5278777409| 015 2.8702274030| 615] —1.4630723865
017] 31.2102641218| O;5 0.4211484804| 69| —2.4367864680| 59| —0.6789551237
0
0

0,1 —25.4692845093| Byy| —7.1335845189| Oy3| —0.1051392223] 04| —0.4267410575
05| —5.4700477884| Br|  0.9717704634| Oyy|  2.1040775792| Byg|  4.690145619 4
0,0 0.1141032603| B3| 1.3616829534| B3|  0.033898064 8| 03] —1.7821161418
03]  7.8487395461| D5y —12.6337686372| O35|  2.2240932939| O3] —4.7413291456
05,  9.7163317152| B3| —3.9513242949| O3] —1.2483396229| O49|  0.6234943978
04| —19.8822162658| B45| 11.1312052783| O43|  3.4148230305| O4q| 1.648084679 1
045 —1.1892086778| Bss| —0.9635932835| Oy7|  0.0460643748| Oss|  0.0330078926
10| 35.8941344612| B5| —21.7028388935| B5;|  0.1085823093| 05| 0.1716217166
053] —7.5189911908| B54| 4.5418750845| Os5|  0.0044452114] 06|  0.004 4400349
05, —54.2417689916| Osg| 25.8792560411| Bsg| —0.7144791223| Bsy|  0.6336087196
0o1| —1.5946911463| Bgy| —1.4830326343| B3|  0.0117340898| Oes| —0.0028071317
0¢5| —48.345836986 6| Dgg| —65.8935676997| Ogy| —0.1702248743| Bes|  1.1800956095
00| 2.8775493881| Br| 0.8941532805| 67| —0.0036085563| O7,] —0.0010242265

Tabla B.1: Parametros estimados obtenidos para movimientos rapidos.
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0 Valor 0 Valor 0 Valor 0 Valor
073 | —20.1033085118| 674 | —8.6408200567| 65 0.0841165988| 074 | —0.494 4560045
0,7 |  0.3802892920| 0,5 | —5.2364522178| B9 | —0.0002420417] g 0.001 0695777
Og1 | 34.7773357392| Os, | —90.174 149 746 0| 6Og5 0.1938781789| Og4 | —0.1580228040
Og5 | —2.751628144 8| Ogq 0.6389988092| Oy, 0.0002025875| Ogs 0.000263 067 2
Ogo | —26.4649982179| B9y | 67.7098403773| B9y | —0.2169756754| B9, |  0.106 0502358
093 3.6773125829| 09y | —2.7602583563| 095 | —3.8904250309| Oog | —0.000106 098 2
097 | —37.9861038877| O | 33.3081106409| Byg 0.022494 007 7| 0199|  0.034898 4693
0101| 0.8382296381|6,0p| —1.8472746721|0103] —1.1794780182|0104| —2.4195042008
0105 —37.8982616247| 6106| 8.8823743791|6197] —0.0093282572| 0103 —0.015707 3832
O109] —1.0719655361| 6119] —4.5033305500(6111| —5.1091663821|0112| —3.9547673965
O113] —5.927175033 6| 0114 14.0617348348|6115] 0.0018299272| 68114 —0.0047699837
O117] —1.2499210090| 6115] 7.2982062785|60119| 1.9198339227|0150| 6.2529104158
0101| 18.454795593 8| 0195| —10.356 7512051 01p3| —0.0055442645|0104| —0.0041160295
O105| 0.8242071092| 6106| —0.1018539101|06157| 3.376071654 8| 0103| —1.8338109075
0109 —32.872018 709 3| 0139| 20.8290791490| 6131 —0.0002924392|0;13,| —0.0021117922
O133]  0.6282154975| 0134| —1.6934998639|0135| 1.1427263733|013¢| —4.0234752398
O137] 36.2426333830| 0135 —20.8173517896|0139| —2.2004138721]0149] —0.0007722276
O141] 0.993898224 8| 0140| —0.2152351200] B143] —1.986806453 8| 0144| —6.5440126958
O145| 42.2181263213| 014¢| 63.0388027741|6147] 0.0005729865| 0145] —0.0012219248
O149] —1.1106016974|0150| 1.0851982956|0;51| 2.8871016696/|015,| 2.5938739316
O1535| 28.6198153703| 0154 4.3795534718| 0155 3.5172875325|015¢| 0.0004919110
O157] 1.6881729727|60155| 1.0209377316| 60159 3.7958691410|0149| —2.823713387 4
O161| —40.544 563201 6| 01¢p| 86.8211284642|0143| —2.3977283492|0164| 4.4106260958
0165/ 0.2846818462|0165| —0.8368014712| 0147 —1.2304306609|0143] —1.6725856311
O160| 44.1077061909|0y70| —44.759 638117 7| 0171|  0.0001104373| 6175| —0.000124 3383
0173]  0.1052726105| 0174| 1.7854070095| 6175 1.4875788258|0174|  3.603 740561 4
O177] 11.114316037 1| 0175| —33.1622167186| 0179| —3.7956741796| B159| 1.3928273906
O131| 0.4390688074|0:150| 0.6967400316|01g3] 4.8012177683|0184| —2.4393210859
O135| 40.6683479706| 0156 —10.462022094 6| 01g7| 1.5920408418| 0155 9.4138741127
O139| 1.4982964851|60199| 1.4906335898|0191| 7.2583303462|0195| —1.3930478383
0193] —1.010348693 8| 0194| —4.1234895755| 0195/ 5.9822941301|019¢| 1.4834775838
O197] —1.9891516323|0105] —1.8394466110]|0199| —6.521027 0668 b299|  5.805599 604 5

Tabla B.1: (Continuacién) Pardmetros estimados obtenidos para movimientos rapidos.




B.2. SENAL EMG POR MOVIMIENTOS LENTOS

B.2. Seifial EMG por movimientos lentos

93

0 Valor ¢) Valor 0 Valor 0 Valor

0, | 11.8311406545| 6, 1.3558236861| 05 2.058006217 8| O, 6.390348 3169
05 4.697 106117 3| 6 6.8629853105| 0, | —1.4049506851| 65 1.669 886394 7
0y | —25.6655545692| 09 | —32.1839760567| 611 | —2.4478576059| 01, | —4.6191891581
013 | —6.7726040601| 614 | —3.5278777409| 615 2.8702274030| 014 | —1.4630723865
017 | 31.2102641218| ;g 0.4211484804| 019 | —2.4367864680| 059 | —0.6789551237
0,1 | —25.4692845093| 05 | —7.1335845189]| 6,5 | —0.1051392223| 8,4 | —0.4267410575
Or5 | —5.4700477884| Oy 0.9717704634| 0,7 |  2.1040775792| O 4.690145619 4
a9 0.1141032603| 05 1.3616829534| 05 0.033898064 8| 03, | —1.7821161418
033 | 7.8487395461| O34 | —12.6337686372| O35 | 2.2240932939| 03 | —4.7413291456
037 |  9.7163317152| O35 | —3.9513242949| 039 | —1.2483396229| 04 0.623494 397 8
041 | —19.8822162658| 04 | 11.1312052783| 043 3.4148230305| Oy 1.648 084 679 1
Os5 | —1.1892086778| 04| —0.9635932835| B47| 0.0460643748| 645| 0.0330078926
019 | 35.8941344612| 059 | —21.702 838893 5| 65, 0.1085823093| 05, 0.1716217166
Os3 | —7.5189911908| 054 | 4.541875084 5| 55 0.004 4452114/ 05 0.004 4400349
Os7 | —54.2417689916| Os5 | 25.8792560411| B9 | —0.714479122 3| B¢ 0.633608719 6
01 | —1.5946911463| 05y | —1.483 032634 3| O3 0.0117340898| 0¢s | —0.0028071317
Og5 | —48.345 836986 6| Oy | —65.8935676997| Oy | —0.170224 874 3| O¢g 1.180 095 609 5
00 2.877 549388 1| 0y 0.8941532805| 071 | —0.0036085563| 07, | —0.0010242265
073 | —20.1033085118| 0,4 | —8.6408200567| 65 0.0841165988| 074 | —0.494 4560045
0,7, 0.3802892920| 0,5 | —5.2364522178| B9 | —0.0002420417| 69| 0.0010695777
Og1 | 34.7773357392| Og, | —90.174 149 746 0| Os3 0.1938781789| Og4 | —0.1580228040
Og1 | —2.7516281448] 05, 0.638998 809 2| Og3 0.0002025875| Og4|  0.000263 0672
Ogs | —26.4649982179] Oss | 67.7098403773| By | —0.2169756754| Ogg 0.106 0502358
g9 3.6773125829| 09y | —2.7602583563| 091 | —3.8904250309]| B9, | —0.000106 098 2
093 | —37.9861038877| Oy | 33.3081106409| Oy5 0.022494 007 7| 09 0.034 898 469 3
097 0.8382296381| Ogg | —1.8472746721| 099 | —1.1794780182| 0199| —2.4195042008
0101| —37.8982616247| 010p| 8.8823743791|6103) —0.0093282572|0104| —0.015707 3832
0105 —1.0719655361|6106| —4.5033305500] 60197 —5.1091663821|0193| —3.954767 3965
O109| —5.9271750336| 0119| 14.0617348348|6711] 0.0018299272|611,| —0.0047699837
O113] —1.2499210090| 6;114| 7.2982062785|6115| 1.9198339227|0114| 6.2529104158
0117] 18.454795593 8 ;15| —10.356 7512051 B119| —0.0055442645|0159| —0.0041160295
O121]  0.8242071092|0100| —0.1018539101| 053] 3.3760716548| 6104| —1.8338109075
0105 —32.8720187093| 0126| 20.8290791490| 6157/ —0.0002924392|0155| —0.0021117922

Tabla B.2: Parametros estimados obtenidos para movimientos lentos.



94 APENDICE B. ESTIMACION DE PARAMETROS
0 Valor 0 Valor 0 Valor 0 Valor
O109] 0.6282154975|6139| —1.6934998639|0131| 1.1427263733|0132| —4.0234752398
O133] 36.2426333830| 0134 —20.8173517896|0135| —2.200413 8721 0134] —0.0007722276
O137]  0.993898224 8| 0;35] —0.2152351200] B139| —1.986806453 8| 0149| —6.5440126958
O141| 42.2181263213|014p| 63.0388027741| 60143 0.0005729865| 0144| —0.0012219248
Ora5] —1.1106016974|0146| 1.0851982956|0147| 2.8871016696]|0145] 2.5938739316
O149| 28.6198153703|0;50| 4.3795534718|0151| 3.5172875325|0;5| 0.0004919110
O153] 1.6881729727|60154| 1.0209377316| 60155 3.7958691410|015¢| —2.823713387 4
O157| —40.544 563201 6| 0155| 86.8211284642|0159| —2.3977283492|0149| 4.4106260958
O161| 0.2846818462|616p| —0.8368014712| 0143 —1.2304306609|0164| —1.6725856311
O165| 44.1077061909| O146| —44.759 638117 7| 014,/  0.000110437 3| 6145] —0.0001243383
O10| 0.1052726105| 6179| 1.7854070095|6;71| 1.4875788258|0;75| 3.603740561 4
O173] 11.114316037 1| O174| —33.162216 7186/ 0175| —3.7956741796|017¢]  1.3928273906
O177]  0.4390688074|0;,75] 0.6967400316| 0179 4.8012177683|0159| —2.4393210859
O131| 40.6683479706| 015y —10.462022094 6| 13| 1.5920408418| 0154 9.4138741127
O135| 1.4982964851|60:155| 1.4906335898|0:g;| 7.2583303462|0133| —1.3930478383
O139| —1.0103486938|6199| —4.1234895755|0191| 5.9822941301|0195| 1.4834775838
0193] —1.010348693 8| 6194| —4.1234895755| 0195/ 5.9822941301|019¢| 1.4834775838
O197] —1.9891516323|0195] —1.8394466110|60199] —6.5210270668|0r09|  5.805599 604 5
Tabla B.2: (Continuacioén) Parametros estimados obtenidos para movimientos lentos.
B.3. Seiial EMG por movimientos con fuerza
0 Valor 0 Valor 0 Valor 0 Valor
0| 11.8311406545| 0, 1.3558236861| 05 2.0580062178| 0, 6.3903483169
05 4.697106117 3| 6 6.8629853105| 0;| —1.4049506851| 05 1.669 886394 7
Oy | —25.6655545692| 019| —32.1839760567| 01| —2.4478576059| 015] —4.6191891581
013 —6.7726040601| 6;4| —3.5278777409| 6,5/ 2.8702274030| 014| —1.4630723865
017 31.2102641218| Oy 0.4211484804| 09| —2.4367864680| 09| —0.6789551237
0y1| —25.4692845093| 0| —7.1335845189| 03| —0.1051392223| 04| —0.4267410575
Or5| —5.4700477884| Oy 0.971770463 4| 07 2.104 077579 2| 64 4.690145619 4
09 0.1141032603| 65 1.3616829534/ 05 0.033898064 8| 03,| —1.7821161418
033 7.8487395461| 034] —12.633768 6372 055 2.2240932939| 034] —4.7413291456
O3,  9.7163317152| B3] —3.9513242949| 69| —1.2483396229| 04 0.623494 397 8

Tabla B.3: Pardmetros estimados obtenidos para movimientos con fuerza.
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0 Valor 0 Valor 0 Valor 0 Valor
041 | —19.8822162658| 04 | 11.1312052783| 043 3.414 8230305/ Oy 1.648 084679 1
Os5 | —1.1892086778| 045 | —0.9635932835| 0,7 0.046 064374 8| O4g 0.033007 892 6
Os9 | 35.8941344612| 05y | —21.702 838893 5| 65, 0.108582309 3| 05, 0.171621716 6
Os3 | —7.5189911908| 054 | 4.5418750845| 655 0.004 4452114/ 054 0.004 4400349
Os; | —54.241768991 6| Os5 | 25.8792560411| B5¢ | —0.7144791223| 69| 0.6336087196
01 | —1.5946911463| Oy | —1.4830326343| O3 0.0117340898| 0¢s | —0.0028071317
Og5 | —48.345 836986 6| Ogg | —65.8935676997| Oy | —0.170224 874 3| O¢g 1.180 095609 5
0o | 2.8775493881| O, 0.8941532805| 6,1 | —0.0036085563| 67, | —0.0010242265
073 | —20.1033085118| 674 | —8.6408200567| 675 0.0841165988| 074 | —0.494 4560045
0,7 |  0.3802892920| 0,5 | —5.2364522178| B79| —0.0002420417] g 0.001 0695777
Og1 | 34.7773357392| Os, | —90.174 149 746 0| 6Os5 0.1938781789| Og4 | —0.1580228040
Og1 | —2.7516281448] 05, 0.638998 8092| Og3 0.000202587 5| Og4 0.000263 067 2
Ogs | —26.4649982179| Ogs | 67.7098403773| Bg; | —0.2169756754| Bgg|  0.106 0502358
g9 3.6773125829| B9y | —2.7602583563| 091 | —3.8904250309| 09, | —0.000106 098 2
093 | —37.9861038877| Oy | 33.3081106409| Oy5 0.022494 007 7| 09 0.034 898 469 3
097 0.8382296381| Ogg | —1.8472746721| 099 | —1.1794780182| 6199| —2.4195042008
0101| —37.8982616247| 6102| 8.8823743791|6103) —0.0093282572|0;104| —0.015707 3832
0105 —1.0719655361| 0106] —4.5033305500] 6197 —5.1091663821|0193] —3.9547673965
O109| —5.927175033 6| 0119| 14.0617348348| 6111 0.0018299272|611,| —0.0047699837
O113] —1.2499210090| 6114| 7.2982062785|0115| 1.9198339227|0114| 6.2529104158
0117| 18.454795593 8| 0115| —10.356 7512051 0119| —0.0055442645|0159| —0.0041160295
0101| 0.8242071092| 61| —0.1018539101|01p3| 3.3760716548| 0104| —1.8338109075
0105 —32.8720187093| 0126| 20.829079149 0| 61p7] —0.0002924392|0155| —0.0021117922
O109| 0.6282154975|6139| —1.6934998639|0131| 1.1427263733|013,| —4.0234752398
O133] 36.2426333830| 0134 —20.8173517896| 0135 —2.2004138721]0134] —0.0007722276
O137]  0.993898224 8| ;35| —0.2152351200] B139| —1.986806453 8| 0149| —6.5440126958
O141| 42.2181263213| 6140 63.0388027741|6143] 0.0005729865| 0144| —0.0012219248
O1a5] —1.1106016974|0146| 1.0851982956|0147| 2.8871016696]|0145] 2.5938739316
O149| 28.6198153703|0:50| 4.3795534718|0151| 3.5172875325|0;5| 0.0004919110
O153] 1.6881729727|0154| 1.0209377316| 0155 3.7958691410| 015¢| —2.823713387 4
O157| —40.544 563201 6| 0155| 86.8211284642|0159| —2.3977283492|0140| 4.4106260958
O161| 0.2846818462|616p| —0.8368014712| 0143 —1.2304306609|0164| —1.6725856311
O165| 44.1077061909| O146| —44.759 638117 7| 0147/  0.000110437 3| 6145] —0.0001243383
O10| 0.1052726105| 6179| 1.7854070095|6171| 1.4875788258|0;75| 3.603740561 4
O173] 11.114316037 1| O174| —33.162216 7186/ 0175| —3.7956741796|017¢]  1.3928273906
01771  0.4390688074|0,75] 0.6967400316|60179| 4.8012177683|0159| —2.4393210859
O131| 40.6683479706| 015y —10.462022094 6| 13| 1.5920408418| 0154 9.4138741127

Tabla B.3: (Continuacién) Pardmetros estimados obtenidos para movimientos con fuerza.
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A A A A

0 Valor 0 Valor 0 Valor 0 Valor
O135| 1.4982964851|60:185| 1.4906335898|0:g;| 7.2583303462|0;33| —1.3930478383
O159] —1.0103486938|0199| —4.1234895755|0191| 5.9822941301| 6195| 1.4834775838
O195] —1.010348693 8| O194| —4.1234895755|0195| 5.9822941301|019¢| 1.4834775838
O197] —1.9891516323|0195] —1.8394466110|60199] —6.5210270668|0r09|  5.805599 604 5

Tabla B.3: (Continuacién) Pardmetros estimados obtenidos para movimientos con fuerza.
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