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RESUMEN

Las sefiales mioeléctricas son un campo de estudio importante en estos
dias debido a las amplias aplicaciones que pueden gestionar. También hay
una linea de investigacion que relaciona la medicina con la tecnologia, que
tiene como finalidad mejorar la calidad de vida de las personas. En este caso,
el proyecto se centra en medir los cambios mioeléctricos en el cuerpo humano
después de verse afectado por alguna variacion de temperatura porque se
considera importante implementar una protesis para extremidades superiores
con este tipo de retroalimentacion, que ayudara a los usuarios a sentirse como

lo harian si tuvieran su extremidad original.

Para el experimento se disefid e implementé una camara de calor,
controlada por medio de un controlador de temperatura proporcional integral
derivativo (PID), que permite realizar variaciones de este parametro a partir de
un valor inicial que es la temperatura ambiente hasta valores menores a de 55
grados centigrados con la finalidad de precautelar la salud de los sujetos

voluntarios.

Se realizaron varios disefios de rutinas de cambios de temperatura a la
cual serian expuestos los sujetos de prueba. Cada cambio de temperatura tuvo
lugar después de que esta fue estable durante al menos 20 segundos. La
medicion de las actividades neuromusculares se puede realizar de dos formas
diferentes, la primera es la que se considera de tipo invasiva y se lleva a cabo
insertando una aguja en el cuerpo para obtener los datos de sus muasculos, y
la segunda que es de tipo no invasiva que se ejecuta con la ayuda de

electrodos superficiales colocados en puntos estratégicos.

Los datos obtenidos a partir de esta técnica se conocen como
electromiografia superficial, que de aqui en adelante denominaremos sefiales

electromiograficas superficiales (SEMG).



Para la recopilacion de datos en esta investigacion, cada sujeto se sento
en un sillén lo mas relajado posible e introdujo el brazo derecho en la camara
de calor. Se reglament6 como parte del procedimiento que los sujetos no
hayan realizado ninguna actividad fisica en las ultimas 12 horas y que el
entorno esté lo mas controlado posible. Habiendo cumplido estas condiciones
se procedi6 a colocar los electrodos y a realizar todas las conexiones
necesarias para proceder a captar las sefiales que serian monitoreadas,
registradas y almacenadas para su posterior andlisis. Se desarroll6 este
procedimiento para garantizar que los datos producto del experimento sean lo

mas homogéneo posibles.

Se procedi6 a graficar las sefiales sEMG registradas y se notaba
cambios productos de la perturbacion, considerando el hecho que todavia no
se le habia aplicado ningun tipo de tratamiento o acondicionamiento. Por lo
gue se procedio a aplicarles técnicas recomendadas en el estado del arte para
su mejor comprension, tales como quitar valores dc, tendencias vy filtros para

trabajar en rangos de frecuencias de interés.

Con las sefales tratadas se recurrié a expertos para que revisen y den
Su opinion respecto a estas sefales SEMG registradas de los diferentes sujetos
y que serian el insumo de la presente investigacion. Los resultados de esta
primera apreciacion fueron alentadores ya que efectivamente nos indicaron
gue si existian variaciones de la sefial SEMG en diversos puntos de la trama
considerada para el andlisis. Con ello se procedié a comparar los instantes
donde los expertos sefalaban los cambios respecto a los instantes donde se
produjeron las variaciones de temperatura controlados para el experimento.
Teniendo como resultados datos con errores no muy significativos que

justificaban y alentaban para seguir con la investigacion.

A pesar de los buenos resultados a partir del contraste entre la
observacion del experto y el tiempo conocido al cual se aplica la perturbacion,

era importante establecer un mecanismo mas eficiente y automatico, para
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detectar y contrastar dichos cambios, por lo que se procedié a implementar y
a utilizar un software basado en métodos de optimizacion estadisticos para
dicho reconocimiento. Se obtuvieron excelentes resultados al comparar los
tiempos detectados por el software respecto al tiempo conocido donde se
perturbaba al sistema, este es un aporte importante a campos donde se
trabajan con las sefales sEMG. Cabe resaltar que los parametros para
ejecutar el software son Unicos para cada sujeto de prueba. Estos primeros
resultados fueron enviados a una conferencia, donde fueron revisados por

pares y que finalmente terminaron en publicacion.

Es importante tener en cuenta que todos los pacientes fueron personas
sanas sin signos de discapacidad que estaban conscientes del procedimiento,
reconociendo los riesgos y seguridades al ser sometidos a las pruebas que
demandaban la toma de datos que son el insumo de la presente investigacion.
Con ello se deja constancia que todos los voluntarios estuvieron de acuerdo

con el presente experimento.

Se consider6 tomar dos enfoques para el analisis de los datos, uno de
ellos basado en el dominio del tiempo y el otro basado en el dominio de la
frecuencia, con la finalidad de caracterizar este efecto. En ambos enfoques se
obtuvieron resultados que aportan al demostrar que la sefial SEMG si responde
a cambios de temperatura y que pueden ser caracterizados ya sea en el
dominio del tiempo o en el dominio de la frecuencia. Sin embargo, estas
caracteristicas no eran generalizables porque cada sujeto tiene una anatomia
y fisiologia diferentes. Los resultados de estos andlisis fueron presentados a
conferencias donde fueron revisados por pares y terminaron siendo

publicados.

El siguiente paso fue analizar el nimero de datos necesarios para
determinar o caracterizar correctamente el sistema. Si habia menos datos, la
curva no tomaba el comportamiento esperado, y si habia mas datos, surgia

una cantidad de datos irrelevantes para el andlisis, para no incurrir en un sobre
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muestreo. Una vez seleccionados los datos, el procedimiento considerd que
los cambios a tomarse en cuenta sean los que hayan alcanzado un estado

estacionario dejando por fuera los transientes.

El andlisis se realiza basado en fundamentos estadisticos, observando
la distribucion segun las medias o la desviacion estandar, utilizando un
intervalo con aproximadamente el 95% de confianza. Esto nos permitio
observar como se distribuian los datos y a partir de ello plantear una relacion
que permite desarrollar un emulador del efecto de la temperatura sobre la
sefal SEMG.

A partir de este andlisis se obtuvo una funcion que establece la relacion
entre la temperatura y el valor esperado de la sefial [SEMG| que permitié
determinar una ganancia G que es particular para cada paciente y que ademas

se diferenciaba de acuerdo al género.

La funcién que se representa es sEMG=f(T, Otros...) que nos da la
relacion del comportamiento eléctrico de los musculos debido a cambios de

temperatura, considerando constante el impacto de cualquier otra variable.

El resto del documento esta distribuido de la siguiente forma: el
Capitulol describe el marco tedrico y el estado del arte, el Capitulo2 detalla y
explica la metodologia usada durante la investigacion, el Capitulo 3 presenta
los resultados basados en los andlisis de los diferentes enfoques tratados en
la investigacion para todo el grupo de datos recolectados a partir de los sujetos
incluidos en el desarrollo del experimento usado en la investigacion.
Finalmente, se muestra la seccién de conclusiones, recomendaciones y

trabajos futuros.
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CAPITULO 1

1. ESTADO DEL ARTE Y MARCO TEORICO

1.1 Introduccién

En la actualidad las protesis robdticas de extremidades superiores que
basan su funcionamiento en sefales superficiales ectromiograficas (SEMG)
aprovechan las variaciones de contraccion en los musculos del antebrazo para
controlar la velocidad del dispositivo mediante algin método en particular es
decir buscan una relacion entre la SEMG y el esfuerzo o tensién que realiza el
musculo, considerando la influencia de cualquier otra variable constante, lo

que podria expresarse como sEMG=f(F, Otras...).

En esta propuesta se trabaja con las sefiales electromiograficas
superficiales (SEMG) y se busca caracterizar el efecto de la temperatura sobre
ella, considerando al resto de variables constantes lo que puede expresarse
como sEMG=f(T, Otras...), con la finalidad de buscarles aplicaciones futuras
en el campo de las proétesis robéticas para devolver retroalimentacion al cuerpo
humano del entorno y en este caso particular, la temperatura. El trabajo se
basa en una camara de calor disefiada y construida para este propdsito que
permite realizar variaciones de temperatura en su interior por medio del manejo
de elementos generadores de calor usando un controlador PID que permite
variaciones de temperatura en un rango por encima de la temperatura
ambiente y por debajo de la temperatura critica que puede causar quemaduras

a las extremidades superiores del cuerpo humano.

Para caracterizar el efecto de la temperatura se captan las sefales
SEMG de los voluntarios, quienes exponen su extremidad superior dentro de
la camara por medio de dos vias, una basada en electrodos superficiales con

Su respectiva interface y otra con el brazalete MYO. Tanto el control de la
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camara como la adquisicion de las sefiales SEMG se las realiza por medio de
una tarjeta de adquisicion de datos I/O de NI usando un computador sobre el
cual se ejecuta MatLab/Simulink en tiempo real, que permite monitorear y
almacenar los datos con la finalidad de ser procesados y posteriormente

analizados.

El andlisis se larealiza utilizando todo el conjunto de datos almacenados
que fueron tomados a diferentes pacientes sanos en un entorno controlado,
partiendo del hecho que las sefiales SEMG si responden ante cambios de
temperatura, considerando el resto de variables del entorno constantes, lo que
apreciamos en los primeros resultados, donde se comprueba esto por analisis
de expertos y es corroborado por una rutina que corre un analisis probabilistico
utilizando métodos de optimizacion. En ambos casos se trabajé con las

sefales |SEMG|.

Sabiendo que existen variaciones en las sefales SEMG se procede a
buscar caracteristicas del comportamiento tanto en el dominio del tiempo como
en el dominio de la frecuencia. Los dos métodos permiten observar que se
puede explicar y ponderar dichos cambios por medio del analisis de ciertos
pardmetros estadisticos pudiendo en un futuro ser combinados con técnicas
de control inteligente tales como redes neuronales. Este enfoque ilustra el
potencial de su aplicacion en mejoras de las prestaciones de las prétesis y

brazos robéticos en el campo de la biomedicina.

1.2 Justificacion

La presente investigacion pretende dar una opcién como solucion
complementaria a la aplicacion de las sefiales superficiales mioeléctricas
SEMG, en el campo de la biomedicina por medio de su caracterizacién ante

cambios de temperatura en el entorno.
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El hecho de conocer como se comporta la sefial SEMG ante cambios de
temperatura permitira visualizar su aplicacion para mejora de protesis de
extremidades superiores y con ello introducir mas caracteristicas con la
finalidad de devolver la mayor cantidad de funciones posibles de un miembro

perdido.

El trabajo primero demostrara que efectivamente la sefial SEMG
responde a variaciones de temperatura, considerando que las otras variables
del entorno permanecen constantes. Esto permitira realizar analisis de los
datos registrados tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la

frecuencia.

1.3 Marco tedrico
1.3.1 Sefiales electromiogréficas superficiales (SEMG)

Dentro del analisis y desarrollo se puede apreciar la existencia de
inconvenientes: el medio en el que la muestra es tomada, debido a la
existencia de sefiales electromagnéticas [1], de distinto origen que pueden
infiltrarse como ruido, lo que desemboca en una sefal no pura, tomando en
consideracion que las sefales electromiograficas se encuentran en el orden

de los milivoltios hasta los microvoltios, presentandose el ruido no deseado.

La presencia de dicho ruido afectara, en cierta manera, muchos factores
como la frecuencia natural de la sefial deseada, sus valores RMS, tiempos de
respuesta, entre otras caracteristicas de las sefiales EMG, dado que se

presentan de manera aleatoria [2].

Las sefales EMG se presentan en patrones caracteristicos tanto en las
extremidades inferiores como en las extremidades superiores de acuerdo al
movimiento realizado [3]; ademas, debe considerarse que los patrones
mencionados pueden presentar variaciones por distintos factores como el

estado de animo de la persona, la presencia de fatiga muscular que puede
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generarse tanto por la toma de datos luego de haber realizado algun esfuerzo
fisico considerable o por la repetitividad del movimiento durante la toma de
datos [4], edad, temperatura corporal [5], sexo del individuo, las cuales
deberan ser consideradas como ruido a la sefial pura deseada, y deberan ser

filtradas.

Las sefiales electromiograficas superficiales (SEMG) son fuentes de
informacion que pueden ser aprovechadas para el control de dispositivos
virtuales. La generacion de sefiales EMG, se efectia durante la contraccion
muscular, donde se identifican basicamente dos estados. El primero es el
estado transiente, lo que corresponde a los instantes de rafaga de actividades
mioeléctricas que acompafia al esfuerzo muscular repentino en la ejecucion
de un movimiento. El segundo, el estado estacionario, correspondiente al
tiempo de esfuerzo muscular realizado durante un movimiento en el tiempo

gue este es sostenido.

Las sefiales provenientes de los electrodos colocados en la zona
muscular son integradas y graficadas en forma proporcional a los niveles de
contraccion y relajacion del masculo, por lo que podemos decir que cuando el
musculo esta tenso la grafica se eleva y cuando el paciente relaja el musculo

esta desciende.

La electromiografia clinica es la metodologia que se encarga del
registro, estudio y analisis de la actividad eléctrica de los musculos
esqueléticos, destinada al diagnéstico de posibles patologias
neuromusculares, como, por ejemplo, el caso de la deteccion de
enfermedades del suefio [6]. Dichas sefales en conjunto con otras sefales
biomédicas, se complementan para diagnosticar y establecer tratamientos a

enfermedades degenerativas, como lo es el Sindrome de Parkinson [7].

En la actualidad, son distintas las aplicaciones asociadas a las sefales

SsEMG, tales como: diagndstico de complicaciones neuromusculares y
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neuroldgicas en el campo clinico, es utilizado en el campo de la investigacion
donde se encuentra involucrada la biomecanica, la fisiologia neuromuscular,

la terapia fisica, entre otras.
1.3.2 Adquisicién y analisis de sefiales SEMG

La ingenieria biomédica es considerada una de las ciencias donde se
incluye el estudio, desarrollo e innovacion de tecnologias para fines médicos,
y es dentro de esta disciplina que se encuentra el desarrollo de interfaces
capaces de interpretar y adquirir las sefales eléctricas correspondientes a la
respuesta al estimulo al que es sometido cierto musculo del cuerpo; dichas
sefales son analizadas y procesadas por dispositivos electrénicos con el uso

de software especializado y creado para dicho fin [8].

Hoy en dia, el desarrollo de la tecnologia y la evolucién de este tipo de
dispositivos va en ascenso, ampliando el espectro de aplicaciones mas alla de
las terapéuticas y de rehabilitacién [9]. Como un ejemplo se puede citar las
prétesis mioeléctricas, sino que ademas hacia el desarrollo y control de robots
y brazos roboéticos [10][11]. El desarrollo de interfaces mioeléctricas sera capaz
de facilitar la vida diaria, inclusive en distintos ambitos como entretenimiento y
recreacion, o para reemplazar dispositivos de entrada/salida de un ordenador,

como el mouse o el teclado [12].

Una de las maneras de proceder con la adquisicion de las sefales
SEMG, es por medio de sensores colocados sobre la superficie de la piel,
considerados como una metodologia no invasiva, debido a que no hay

contacto directo con el musculo a ser analizado.

Existe un sinniUmero de sensores que poseen la capacidad de extraer
superficialmente las sefiales SEMG, entre los de mayor uso se encuentran los

electrodos y los dispositivos electronicos tipo brazalete.

Los electrodos que se suelen utilizar para el analisis de este tipo de

sefiales se clasifican en: electrodos internos y electrodos superficiales.
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Generalmente, los electrodos superficiales son los mas acertados al momento
de seleccionar el equipo para una facil adquisicion de sefiales. Lo que
garantiza el correcto envio de la sefial es la colocacién de un gel conductor
que sirve como pegamento y adhiere el electrodo al musculo de interés,
disminuyendo asi la resistencia propia de la piel, acercandose a la obtencion

de una sefal mas real [13].

El sensor tipo brazalete esta considerado como un sensor de tipo
superficial, el cual se encarga de la captura de los impulsos nerviosos
musculares de interés. Dicho equipo tuvo su origen para el control de ciertos
dispositivos electronicos actuales por medio de gestos. Por lo general, este
tipo de dispositivos van ubicados alrededor del antebrazo y mediante el
movimiento y activacion de los musculos involucrados, ademas del software
respectivo, se generard una accion correspondiente a un movimiento en
concreto. Distintos tipos de movimiento pueden ser medibles a través de los
musculos del antebrazo como un pufio cerrado, mano abierta, estiramiento de
cada uno de los dedos de la mano, giro de la mano, entre otros. Al ser estos
equipos modernos, cuentan con su software encargado de la adquisicion y
transmision de datos, los cuales pueden comunicarse de manera inalambrica
hacia una PC [14][15].

1.3.3 Caracteristicas de las sefiales sEMG

Las sefiales SEMG son muy complejas, aleatorias, no estacionarias, no
lineales (no existe relaciéon lineal entre la actividad muscular ejecutada y el

patron de sefial de SEMG obtenido), y no son periddicas.

Para poder obtener la caracterizacion de las sefiales SEMG, es
necesario la aplicacion de técnicas con perspectiva en la frecuencia, en la cual
se consideran completamente sus patrones: la transformada rapida de Fourier,
la cual mide la amplitud de la sefial sobre los componentes de frecuencia, o la

frecuencia media instantanea, la que se caracteriza por presentar el valor
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promedio del espectro de frecuencia en un instante de tiempo determinado
[16].

Ademas, las sefiales SEMG son propensas a cambios generados por fatiga
muscular. Cuando ocurre, la amplitud de la sefial SEMG incrementa su valor, ya que
los musculos intentan mantener la misma fuerza reclutando unidades motoras
adicionales (esto se conoce como mecanismo de compensacion de fatiga), pero
cuando llega al limite, la fuerza empieza a disminuir, mostrandose una reduccion en
la amplitud de la sefial. Adicionalmente, se presentan reducciones en la velocidad de
conduccién, lo que se evidencia en el cambio en las frecuencias caracteristicas de la
sefal, en donde la acumulacién del acido lactico es una de sus principales causas
[17].

De la misma manera, las unidades motoras y su frecuencia de activacion, la
cual se encuentra representada en la zona de bajas frecuencias del espectro

frecuencial de la sefial SEMG, cambia a causa de la fatiga sometida en el musculo.

1.4 MYO Armband
1.4.1 Estructuray caracteristicas principales

El MYO Armband es considerado un dispositivo electrénico de ocho
electrodos dispuestos en un brazalete, los cuales seran los encargados de

monitorear la actividad eléctrica superficial del musculo de interés.

Su uso principalmente esta destinado para el antebrazo y detecta los
movimientos de los musculos del miembro mencionado en conjunto con una
deteccibn de movimiento relativo, debido a que, ademas, dispone de
mediciones inerciales de tres ejes cada uno para el acelerémetro, giroscopio y
magnetometro, convirtiendo asi los gestos del musculo del antebrazo del
usuario en actividades eléctricas, que pueden ser usados para distintos fines,

como por ejemplo para el control de un brazo robdético [18].
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Figura 1: MYO Armband y disposicién de sensores.

En la Figura 1 [19], se puede apreciar el brazalete denominado MYO
Armband y la ubicacién de los 8 sensores que lo componen, ademas de su
ubicacion sobre el antebrazo y la manera en que las sefiales del movimiento

de dicho miembro pueden ser visualizadas.

El dispositivo tiene la opcidén de transmitir la informacion captada a
través de una conexion Bluetooth, pudiendo establecerse comunicacion con
otros dispositivos compatibles. El dispositivo cuenta con una deteccion de 5
gestos basicos. Ademas, es posible acceder a las sefiales SEMG puras de
cada uno de los sensores por medio del protocolo de Bluetooth y de esta

manera poder generar gestos adicionales o importantes para distintos fines.

1.5 Computadores de placa reducida
1.5.1 Raspberry Pi 3B+

Es un ordenador de placa reducida, de bajo costo, desarrollado con el
objetivo de estimular la ensefianza de informatica en las escuelas dentro de
Reino Unido. Posee software de codigo abierto y cuenta con un sistema
operativo oficial Raspbian, una versién adaptada de Debian. En todas sus
versiones se incluye un procesador Bradcom, memoria RAM, GPU, puertos

USB, HDMI, Ethernet, 40 pines GPIO y un conector para camara. Ninguna
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edicion incluye memoria, pero si un lector de tarjeta MicroSD.

La version Raspberry Pi 3 modelo B+ aparece en marzo del 2018,
actualizando a su predecesor la Raspberry Pi 3 Model B, y entre sus mejoras
cuenta con un nuevo procesador (de 1.2Ghz a 1.4Ghz) y una mejor
conectividad (se incorpora doble banda a 2.4Ghz y 5Ghz y su puerto Ethernet

pasa de 100Mbps a 300Mbps, y cuenta con Bluetooth 4.2 de baja potencia).

Figura 2: Raspberry Pi 3 modelo B y modelo B+.

En la Figura 2 [20], se presenta a la izquierda la Raspberry Pi 3 modelo
B y a la derecha la Raspberry Pi 3 modelo B+. La diferencia se encuentra
marcada en el disipador de calor sobre el procesador y la pequefia placa con
el logotipo encima del chip de conectividad inalambrica, entre las principales
[21].

1.6 Contribuciones de la investigacion

A continuacion, se detallan los principales aportes realizados en el

desarrollo de la investigacion:
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CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1 Objetivos
2.1.1 Objetivo General

Modelar el efecto de la temperatura a nivel mioeléctrico en el cuerpo
humano por medio de sensores, dispositivos electronicos y software, que
permitan caracterizar este efecto para incorporarlas en el campo biomédico y

con ello mejorar las aplicaciones tales como las prétesis de manos.

2.1.2 Objetivos especificos

e Aplicar y/o desarrollar equipos de adquisicion de sefiales electrénicas
al cuerpo humano (mano), para tomar datos de su comportamiento
mioeléctrico ante cambios de temperatura.

e Elaborar un modelo del efecto temperatura a nivel mioeléctrico en el
cuerpo humano (mano), para mejoras en aplicaciones de protesis.

e Caracterizar el efecto temperatura a nivel mioeléctrico en el cuerpo
humano a partir de la modelizacion, con la finalidad de que en un futuro
se considere incorporarla en aplicaciones biomédicas tales como

prétesis de manos.

2.2 Adquisicion y tratamiento de datos a ser analizados

Se desarrolla una estrategia para la toma de datos y su procesamiento,
una vez que se elaboro y construyo la camara de calor que se usoé para el
experimento.



28

2.2.1 Diagrama de bloques de la adquisicion de datos

En la Figura 3, se observa el diagrama de bloques utilizado para la
adquisicion de datos y las distintas etapas utilizadas en la implementacion del
proyecto utilizado para el experimento.
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b  FULTER — AQ — » —
| aweusier .‘l LTERING j .I o .1 PC

HEAT

SOURCE ORIVER

t

TEMPERATURE
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CONTROR
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)

HEAT CHAMBER SET POINT §

Figura 3: Diagrama de bloques de la adquisicion de datos.

2.2.2 Disefio de cAmara de pruebas para control de temperatura

Para el disefio de la camara de pruebas para control de temperatura se
modificé la estructura de un horno microondas al cual se le retiro toda la
electrénica y demas elementos dejando solo la carcasa con un orificio en la
panel frontal para introducir la mano del sujeto de prueba, en la misma se
agrego 4 lamparas dicroicas de 50 [watts] cada una, ubicadas en las esquinas
del panel trasero de la cavidad de la camara, adicionalmente se ubic6 un
sensor de temperatura LM35 en el centro de la cavidad, lugar donde
descansara la mano de los sujetos de prueba del experimento. La ubicacion
de las ldmparas se eligié en de tal manera que el calor que reciba la mano

dentro de la camara sea uniforme en todas direcciones.
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Figura 4: Vista frontal y vista interior de la camara para control de
temperatura.

Para el control de temperatura de la camara inicialmente se disefid un
controlador proporcional, integral y derivativo (PID), ya que se considera que
el 90% de los procesos se pueden controlar adecuadamente con este tipo de
controlador, para el caso particular del primer prototipo se disefi6 de forma
analdgica con amplificadores operacionales, el mismo que se compone de las

siguientes etapas:

e Amplificador restador

Vretro o

Vref -

Figura 5: Amplificador restador implementado.

e Amplificador Inversor
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Figura 6: Amplificador Inversor implementado como etapa proporcional.

e Amplificador Integrador Inversor
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Figura 7: Amplificador integrador inversor implementado como etapa
integradora.

e Amplificador Derivador Inversor
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Figura 8: Amplificador derivador inversor implementado como etapa
derivativa.
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e Amplificador Sumador Inversor

R14

Vp 100k

Vd o o

100k

Figura 9: Amplificador sumador inversor implementado.

e Amplificador Inversor

R16

Figura 10: Amplificador inversor implementado, donde se obtiene el
voltaje de control.

Para el manejo de la carga se disefid un circuito oscilador con
modulacién por ancho de pulso sincronizado con la red AC y controlado por el

voltaje de salida del PID, el mismo se compone de las siguientes etapas:

e Detector de cruce por cero y pulso de sincronismo
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Figura 11: Circuito detector de cruce por cero y generador de pulso de
sincronismo.

e Oscilador controlador por voltaje
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Figura 12: Circuito oscilador controlado por voltaje sincronizado con la
red y manejo del PWM por la sefial de control.
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Figura 13: Circuito de fuerza implementado.

Una vez implementado el circuito de control se comprobd el
funcionamiento del mismo realizando un cambio en la referencia y se observo

qgue la temperatura dentro de la camara efectivamente era controlada por el
circuito propuesto.

Temperatura [°C]

Tiempo [seq]

Figura 14: Respuesta del controlador PID analdgico
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Una vez realizadas las pruebas de control con un voltaje de referencia
fijo equivalente a 30 [°C] que tuvo un tiempo de estabilizacion de 51 segundos,
se implementé un diagrama en Simulink de MatLab para el manejo de la sefial
de referencia y la adquisicion de los datos de temperatura por medio de la

tarjeta de adquisicion de National Instrument DAQ-6221.

Analog Analog
EMP "1 Output Input ]
TEMP1 Analog Output Analog Input Scope
- National Instruments National Instruments
Set_Point PCI-6221 [auto] PCI-6221 [auto]

TEMP1
Constant

360
Step1 .
—1540 %
4

Step2

h 4

2 TEMP

ey

720 Manual Switch

Step3

900
Constant1

Stepd

D —

Step5

Figura 15: Diagrama de Simulink implementado para el cambio de
referencia de temperatura y la adquisiciéon de datos.

Con la implementacién de una etapa proporcional para la salida
analdgica de la tarjeta DAQ se obtuvieron los siguientes resultados de control

de temperatura acorde a las necesidades del experimento.
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Figura 16: Respuesta de la camara de control de temperatura ante los
cambios de referencia realizados por software.

En el disefio se consideré solo el control de etapa de calefaccion
mientras que el enfriamiento es la respuesta natural del ambiente, con lo cual
dependiendo del cambio se puede observar que el enfriamiento es lento para

temperaturas cercanas a la temperatura ambiente.

Una vez comprobada la funcionalidad de la camara se realizo la
identificacion de la misma por medio de Matlab con el objetivo de implementar
un controlador por software para obtener facilidades en los cambios de
referencia dependiendo de los sujetos de prueba y las necesidades del

experimento, con lo cual se obtuvo la siguiente funcion de transferencia.

. 0.0051
T'™ §240.1242 s + 0.0051

Con la funcion de transferencia se disefié el controlador PID con la
ayuda de las herramientas de Matlab, donde se obtuvo el siguiente

controlador.

1
Cr= Ky + Ki~+ Kas

Donde: K, = 213,  K;=0.106, K, =10.7
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Una vez disefiado el controlador se implementé la siguiente estructura,
donde se utilizo la etapa de manejo de carga del controlador analdgico

previamente disefiado.

T T T T e o  BIA A SRS 1 Sistema de control en lazo
Controlador PID digital cerrado con control PID digital

1
1

. 1
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1
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® ® Integral 4 DAC { ). Accionador ( ), Sistema >

T
1
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1

ADC |« Sensor |«

I
+

Figura 17: Diagrama de control PID digital implementado.

Como medida de seguridad para los sujetos de prueba, la temperatura
de la camara no debe pasar los 55 [°C] la cual es la temperatura maxima que
soporta la piel humana antes de producir irritacién en la epidermis por tal
motivo ademas de controlar la temperatura dentro de la misma, se
implementaron dos interruptores de emergencia uno manual y otro electronico
para temperaturas superiores a los 50 [°C], los mismos que cuentan con un

sensor independiente para el monitoreo de la temperatura de forma continua.

2.2.3 Adquisicién de datos

Las sefiales mioeléctricas son captadas por medio de electrodos
superficiales conectados a la tarjeta de adquisicion OLIMEX y Shield
EKG/EMG [22], que tiene un canal de medicion configurable para sefiales de
tipo cardiaca o muscular. Esta placa incluye un amplificador de
instrumentaciéon (INA321EA), amplificador operacional con ganancia regulada
y filtro de tercer orden "Besselworth". Por ultimo, la ganancia total de la placa
es de Gota=2848.

Estas sefiales son adquiridas y almacenadas en tiempo real por un
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computador que esta ejecutando un modelo desarrollado en Simulink para su
posterior analisis. También se utilizé la interface MYO Gesture Control

Armband, que dispone de 8 canales de medicion diferencial independientes.

En la Figura 18, se aprecian los diferentes dispositivos de adquisicion

de sefales SEMG utilizados para el proyecto.

Figura 18: Dispositivos de adquisicién de sefiales SEMG utilizados.

A su vez se esta ejecutando el controlador PID disefiado para controlar
la cdmara de calor desarrollada e implementada para el proyecto. Para este
propésito se utilizé la tarjeta de adquisicion de National Instruments DAQ-6221,
que permitié enviar la sefial de control y a su vez captar las temperaturas

medidas por los diversos sensores utilizados.

2.2.4 Transmisién de datos de control

Los datos de control son generados en el modelo desarrollado en
Simulink y enviados por medio de canales digitales y analdgicos de la tarjeta
DAQ-6221 hacia la camara de calor con la finalidad de variar y controlar la
temperatura de acuerdo al experimento a realizar, tal como se aprecia en la
Figura 19.
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Figura 19: Camara de calor.

2.2.5 Recepcién de datos

Para la recepcion de los datos se utilizd6 los canales digitales y
analdgicos de las diferentes interfaces utilizadas en el proyecto, configuradas
a través del modelo desarrollado en MatLab/Simulink, como se aprecia en la

Figura 20, y que se ejecuta en tiempo real cuando se realiza el experimento.

| T_sp==T_low t_ini = clk » T_sp==T_high

o *

PID

PID No T_sp==T_low

‘ Noves

’—> PID @
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clk - t_ini < delay Y
loop - 1

No. loop < 0 Yes
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Figura 20: Funcion realizada en MatLab y Modelo de control para la
camara de calor desarrollado en Simulink.

Una funcion ejecutada desde MatLab controla las variaciones para cada
paso de temperatura, por lo que el punto de ajuste de temperatura para el PID
se cambia automaticamente, como se observa en la Tabla I. Se hicieron tres
experimentos diferentes, cada uno tiene al menos diez iteraciones. No todos
los experimentos se hicieron a todos los sujetos de prueba. Las pruebas
consistieron en someter la mano del paciente a tres ciclos de cambio de

temperatura.

Las sefales de entradas y salidas se interconectan con la DAQ a través

de Simulink Desktop Real-Time Library.
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Tabla |I: Especificaciones basicas del experimento.

Prueba # Temperatura | Temperatura Esta}do estacionario
Inicial [°C]. | Final [°C]. Tiempo en [s].
1 30 35 20
2 35 40 20
3 40 45 20

2.2.6 Procesamiento de datos

Para el andlisis de los datos se usaron las herramientas de
MatLab/Simulink, el mismo que controla los cambios de temperatura y realiza
la captura de datos de las sefiales mioeléctricas y térmicas en funcién del

tiempo.

En las Figuras 21y 22, se observan a sujetos de prueba a quienes se
les realizd las mediciones SEMG, con la finalidad de obtener la respuesta
mioeléctrica ante cambios controlados de temperatura, utilizando las
diferentes interfaces de adquisicién, el primero de ellos estd usando el
brazalete de MYO Armband y el segundo el grupo de electrodos.

Figura 21: Sujeto de prueba expuesto al experimento usando el
brazalete MYO Armband.
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Figura 22: Sujeto de prueba expuesto al experimento usando los
electrodos.

2.2.7 Grupo de enfoque

Un grupo de diez personas sanas, cinco hombres y cinco mujeres,
fueron seleccionados al azar para ser los Sujetos de prueba de este
experimento. Todos ellos son estudiantes de la Escuela Superior Politécnica
del Litoral. Las caracteristicas pertinentes de los mismos se muestran en la
Tabla Il.

Tabla |l: Caracteristicas de los Sujetos de prueba.

Sujeto # | Género |Altura[cm]|Peso [Ibs]|Edad [afios]
Sujeto 1 | masculino 158 186 25
Sujeto 2 | femenino 160 186 25
Sujeto 3 | masculino 167 139 24
Sujeto 4 | masculino 153 112 24
Sujeto 5 | masculino 179 206 23
Sujeto 6 | femenino 165 175 25
Sujeto 7 | femenino 169 146 24




Sujeto 8 | masculino 170 187 26
Sujeto 9 | femenino 161 150 22
Sujeto 10 | femenino 165 196 24

2.2.8 Ubicacion de los electrodos superficiales

42

La sefial EMG se recogi6 a través de electrodos de electromiografia

superficial no invasivos, y que se denominara sefial SEMG. Los electrodos de

tensién diferencial fueron colocados en el brazo derecho, especificamente en

el grupo muscular del pronator flexor [23] y el electrodo de referencia en el

biceps, como se muestra en la Figura 23. En [24], se demuestra que estos

musculos estan relacionados con el dedo medio y el dedo anular, y es donde

se observan mayores variaciones de la sefial cuando se aplican o se producen

variaciones de temperatura.

Figura 23: Posicionamiento de electrodos. De izquierda a derecha:
CHin+, CHin-, Referenciay LM35 para temperatura corporal.
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Cabe mencionar, que los sujetos de prueba estaban en una posicion
relajada para evitar movimientos y aumento de la tension muscular debido a
su contraccion [25], de existir dichos movimientos esto provocaria cambios de
la sefial SEMG producto de esta accion. Esto trata de garantizar la sefial SEMG
adquirida, ya que cualquier cambio sufrido en la misma solo sera producto de
la Unica variable externa considerada para la investigacion y que es la
variacion de la temperatura aplicada al sujeto de prueba en su extremidad
superior, por medio de la camara de calor, considerando el efecto de cualquier

otra variable constante.

Para el experimento, se toma como punto de partida la temperatura
ambiente, ya que la camara de calor s6lo permite variaciones sobre este valor,
pero siempre cuidando que la maxima temperatura aplicada nunca supere la
maxima soportada por el cuerpo humano antes de que se considere y/o
produzca una quemadura. En la Figura 24, se observan los datos obtenidos
para un sujeto, en el cual se muestran las respuestas mioeléctrica del

antebrazo y la temperatura ambiente.

Sefal de Temperatura

50 300 350 400 450 500
Tiempo [seg]
Senal EMG

Q16

=

w
15

250 300 350 400 450 500
Tiempo [seg]

Figura 24: Grafica de la sefial mioeléctrica de un sujeto a temperatura
ambiente.

2.3 Andlisis de los datos mediante métodos estadisticos
Cabe destacar que este muestreo fue ejecutado considerando un

entorno lo mas controlado posible, debido a que las sefiales electromiograficas

se ven afectadas por distintos factores: edad, género, indice de masa
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muscular, velocidad en ejecucion, temperatura corporal [25], temperatura

ambiente, entre otras.

2.3.1 Media y Mediana

Todo conjunto de datos tiene al menos dos caracteristicas principales:
centro y dispersion; y de acuerdo a la distribucion y comportamiento de las
caracteristicas mencionadas, los datos a estudiar se encuentran agrupados

dentro del grupo conocido como tendencia central.

Los datos estadisticos de tendencia central son los que se ubican al
centro de la distribucién de los datos, siendo los principales de estudio dentro
de este proyecto la media aritmética y la mediana. Se descarta el estudio de
la moda debido a que, dentro del analisis de los distintos grupos de datos, la

obtencién de dicho valor no fue satisfactoria debido a la ausencia del mismo.

En primera instancia, se procede con el analisis de los valores obtenidos
tanto en la media aritmética como en la mediana y asi observar las

caracteristicas de la distribucién de los datos.

Este enfoque se lo mantendr4d presente para el andlisis del
comportamiento en el dominio del tiempo a partir de los datos tomados usando
la tarjeta OLIMEX SHIELD-EKG-EMG y para el analisis en el dominio de la

frecuencia usando la MYO.

De acuerdo a lo anteriormente examinado, el andlisis de los datos de
los sensores que componen la MYO, seran contrastados con los valores de
las medianas respectivas de cada sensor, ya que, para este caso, la mediana
es un dato mas robusto en torno a los valores extremos presentados en los

datos analizados [26].
2.3.2 Curtosis

Para el analisis de la curtosis, se ha considerado los cuatro valores
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cercanos a cero, ya que de esta manera se puede asegurar que los datos

poseen una distribucion mesocurtica.

2.3.3 Limites minimos y méximos que definen la validez de un dato

Para el andlisis de los limites que definan la validez de los datos
correspondientes a los sensores que componen la MYO Armband, se ha
considerado el rango comprendido por el minimo y maximo de cada muestra,

ademas de un analisis de los cuartiles correspondientes.

De acuerdo al tipo de medida de tendencia central, en nuestro caso la
mediana, la medida de dispersién adecuada puede ser tanto el rango entre
valores minimo y maximo como el rango entre cuartiles. La condicionante para
seleccionar el uno o el otro, depende totalmente de los valores considerados
como valores extremos de los datos, ya que el rango entre valores maximo y
minimo es muy sensible a la variacién de valores extremos, mientras que el

rango entre cuartiles es una medida robusta a dichos valores extremos.

2.4 Seleccion y validacion de sensores

De acuerdo a las observaciones realizadas previamente, se ha
considerado como medida de tendencia central, los valores de las medianas,
debido a que todas las distribuciones tienen forma asimétrica y sesgada, lo
que indica que la mediana es una medida robusta para este tipo de

distribuciones.



46

CAPITULO 3

3. RESULTADOS y ANALISIS

3.1 Cambios observados ante variaciones de temperatura

Luego de haber definido todos los disefios y parametros que conforman
el experimento, se procedio a realizar la adquisicion de datos en los diferentes
escenarios con la finalidad de demostrar que, si existen cambios de la sefial
SEMG ante cambios de temperatura, tal como se aprecia en las Figuras 25y
26. En ellas apreciamos los detalles obtenidos para dos sujetos de prueba y
se resalta que la sefial SEMG sufre variaciones cuando se manipula la entrada
a lo largo de un rango de interés y durante un tiempo predeterminado. Esto lo
observamos en la respuesta de cada uno de los sujetos de prueba.

Senal de Temperatura
T T

—— Tamperatura Ootanida

—— Sat Paint

mgo |sog)
Seral EMG
T

EMG V]

Figura 25: Gréficas de sefales de entrada (temperatura) y salida
(mioeléctrica) del sujeto 1 en funcidon del tiempo.
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El tiempo que los sujetos de prueba son expuestos al experimento se
estimo de tal manera que estos no sufran ni cansancio, ni estrés, para que la

sefal SEMG registrada sea la respuesta solo a variaciones de temperatura.

Una vez afinados los controladores y la programacion necesaria para la
ejecucion del experimento en tiempo real a ser utilizado como base en la
investigacion se procedieron a tomar todos los datos a todos los voluntarios
para posteriormente analizarlos usando la programacién desarrollada para su

tratamiento y caracterizacion.

Senal de Temperatura

:

Temperatura Obtenida

- I | L
o 200 400 &0 800 1000 1200
Tiergo [s2g]

Sefial EMG

Figura 26: Graficas de sefiales de entrada (temperatura) y salida
(mioeléctrica) del sujeto 2 en funcion del tiempo.

Con el hardware descrito en el capitulo Il, la entrada de temperatura a
la camara y la respuesta sin procesar de la sefial SEMG a la variacion de la
temperatura se muestran los resultados en la Figuras 27, 28 y 29 para las

pruebas 1, 2 y 3 respectivamente, realizadas a diferentes voluntarios.
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Figura 27: Respuesta de las sefiales SEMG y Temperatura, para el
Sujeto # 1 en la Prueba # 1.
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Figura 28: Respuesta de las sefiales SEMG y Temperatura, para el
Sujeto # 6 en la Prueba # 2.
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Figura 29: Respuesta de las sefiales SEMG y Temperatura, para el
Sujeto # 4 en la Prueba # 3.

Chowdhury [27], recomienda implementar los siguientes filtros para

obtener una sefial SEMG mas limpia:
a. Corriente directa, DC, filtro.
b. Interferencia electromagnética a 60Hz y 120Hz
c. Supresion de tendencias.
d. Supresion del ruido del movimiento del artefacto.

Un buen predictor es el analisis de la raiz cuadrada del valor cuadratico
medio RMS [28], de la sefial. EL valor RMS se obtiene aplicando la ecuacion
(1) a la sefial SEMG filtrada.

RMS = |=¥N_, x3 (1)

n=1

N: nimero total de muestras.

Después de aplicar (1) a la sefial SEMG filtrada de la prueba # 1, se



pueden distinguir

cinco sefales diferentes de
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la Figura 30. Este

comportamiento se repite en los otros dos ciclos de temperatura del

experimento.
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Seccion 04:
Seccidén 05:
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Seccién 07:
Seccion 08:
Seccién 09:
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Seccibn 13:
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Figura 30: Seflal SEMG RMS del Sujeto # 1 para la Prueba # 1.
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Graficamente, se puede notar que la sefial SEMG RMS también es

ciclica, por lo que las secciones con un comportamiento similar son:

Seccion 01 =~ Seccién 06 ~ Seccion 11

Seccién 02 ~ Secciéon 07 ~ Seccion 12

Seccion 03 ~ Seccién 08 ~ Seccion 13

Seccion 04 ~ Seccién 09

Seccién 05 ~ Secciéon 10

Para este sujeto, To < Ty, (Tt temperatura final) véase la Tabla Il.

Cuando Tc < Tben laregion que cae, SEMG RMS cambia su comportamiento,

como se ve en la transicién de la Seccion 04 ala 05y la Seccién 09 a 10. Este

evento ocurre en todos los pacientes en los que Tb < Tt De la misma manera,

la sefial presenta cambios en los otros dos experimentos. Los resultados de

las pruebas # 2 y # 3, se muestran en la Figura 31 y la Figura 32

respectivamente.
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Figura 31: Sefial SEMG RMS del Sujeto # 6 para la Prueba # 2.
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Figura 32: Sefial SEMG RMS del Sujeto # 4 para la Prueba # 3.

Para saber si los valores de la sefial SEMG RMS son similares para los
sujetos en la misma prueba, se realiza un andlisis de estadisticas descriptivo,
esto incluye el valor absoluto medio (1) y la desviacion estandar (o) de la sefal

SEMG RMS determinados a partir de (2) y (3) respectivamente.

1
= 25N x| (2)

1
0= |5 Xn=1 %7 3)

Para el Sujeto # 1, la desviacidbn media y estandar se muestra en el
Tabla lll. Se puede ver que sEMG RMS y la temperatura estan relacionados
para un solo sujeto. La informacion estadistica en estado estacionario T, se
muestra en la primera y tercera columna, y para el transitorio creciente y

decreciente en la segunda y cuarta columna.
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Tabla lll: Parametros estadisticos para el Sujeto # 1.

SEMG[mV]

@ 30 [°C] |t Temp.|@ 35 [°C] || Temp.
Prueba# 1| p | 11.7119 | 7.2971 | 14.0512 |10.0485
o | 0.5308 |[0.1442 | 0.2359 | 0.0160
@ 35 [°C] |t Temp.|@ 40 [°C] || Temp.
Prueba#2| u | 17.0819 | 7.9639 | 16.3419 [16.9213
o| 17149 |[0.3531 | 0.9499 | 1.1751
@ 40 [°C] [t Temp.|@ 45 [°C] || Temp.
Prueba# 3| u | 27.8484 | 8.5429 | 28.6280 (29.6015
o | 3.3224 |[0.3548 | 3.7265 | 2.9301

Por otro lado, haciendo el mismo andlisis para todos los sujetos, la
desviacidon estandar, en la mayoria de los casos, aumenta. Esto podria ser
causado por variaciones biolégicas entre sujetos de prueba como sexo, indice
de masa corporal, incluso la conductancia de la piel esta relacionada con la
excitacion emocional [29].

Los resultados obtenidos para todos los voluntarios en valores promedios se
muestran en la Tabla IV.

Tabla IV: Parametros estadisticos para todos los Sujetos.

SEMG [mV]

@ 30 [°C]|1 Temp. | @ 35[°C]| | Temp.

Prueba# 1| p | 11.7119 | 7.2971 | 14.0512 | 10.0485
o | 0.5308 0.1442 0.2359 0.0160

@ 35[°C]|1 Temp. | @ 40 [°C]| | Temp.

Prueba#2|pu | 17.0819 | 7.9639 | 16.3419 | 16.9213
g 1.7149 0.3531 0.9499 1.1751

@ 40 [°C]|t Temp.| @ 45 [°C]| | Temp.

Prueba# 3| u | 27.8484 | 85429 | 28.6280 | 29.6015
o | 33224 0.3548 3.7265 2.9301
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3.1.1 Andlisis de los resultados preliminares en base a parametros
estadisticos

Después de los respectivos analisis de los datos recogidos muestran
que efectivamente existe una relacion entre la temperatura y la respuesta
mioeléctrica. Se observa que, a medida que aumenta la temperatura, la
actividad mioeléctrica varia segun los estados de temperatura constantes. Se
requiere mas informacién para establecer qué tipo de variacion se produce en
la actividad de sEMG, aumenta o disminuye, y cuanto varia para diferentes

pasos de temperatura.

3.2 Deteccién de cambios en la seflal SEMG ante variaciones de

temperatura

La adquisicion de sefiales mioeléctricas se ha convertido en un caso de
estudio interesante e importante y se puede aplicar a numerosas areas como
la deteccion de fallos en las actividades musculares, incluso para mejorar la
medicina deportiva [30] . El reto en este tipo de sefial es su amplitud, se sabe
gue es muy pequefia y a menudo lleva ruido, en este sentido es necesario

elegir correctamente el método para adquirirlos y medirlos.

Un aspecto importante en el procesamiento de sefiales mioeléctricas es
la deteccion de la activacion muscular en estudio. Este procedimiento se puede
realizar visualmente con la ayuda de una persona capacitada y experimentada
en el andlisis de estas sefales [31] [32]. Sin embargo, este método no es
eficiente en aplicaciones donde las decisiones deben tomarse en tiempo real,

como en proétesis roboticas.

En el apartado anterior los cambios en la sefial SEMG, debido a los
cambios de temperatura de la cadmara, se aprecié visualmente después de

realizar pruebas en diferentes individuos con caracteristicas distintas donde
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los resultados fueron evidentes mirando las sefiales adquiridas vy
comparandolos con los cambios de temperatura. Este analisis se centra en la
deteccion de la activacion de las sefiales mioeléctricas, lo que indica el nivel
de actividad muscular, dado por los cambios de la temperatura en la camara
de calor, donde se expone la mano en reposo. La deteccion de los cambios y
la determinacién del tiempo en el que se produjeron, fueron analizados por un
método estadistico con el fin de no considerar aspectos como factores fisicos
y emocionales del paciente ya que la sefial mioeléctrica no es la misma en

todas las personas [33] [34].

La determinacién de la sefial SEMG producto de la contraccion muscular
o la respuesta a cambios producto de variaciones en la temperatura fue
analizada por un método conocido como la relacion de probabilidad
generalizada aproximada “approximated generalized likelihood ratio
(AGLR)”, que es un detector estadisticamente optimo utilizado para detectar

cambios en procesos aleatorios.

Este método ha sido utilizado por otros investigadores en la deteccion
de activacion muscular en los casos en que el movimiento es voluntario [35].
No se ha encontrado ningun trabajo similar en la deteccion de activacion

involuntaria para eventos del musculo por efectos de cambios de temperatura.

3.2.1 Toma de datos para aplicar el AGLR

Los datos para el andlisis se obtienen de los sujetos tal como se
describe en el apartado anterior. La camara de calor fue disefiada para
mantener la temperatura constante en un cierto valor deseado para luego
realizar variaciones que se aplicaron a los sujetos de prueba. Se mostro
claramente que si hubo cambios en la sefial SEMG como se muestra en la
Figura 33, en donde también se observa la temperatura medida en la camara

de calor y que varia de 35[°C] a 36[°C] aproximadamente. A pesar de que es
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minimo debido a la escala se utiliza, se nota que si hubo cambios cada vez

que la temperatura sufrié una variacion.
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Figura 33: Prueba #1. Sefiales sin procesar de la temperatura de la
camara de calor (superior) y SEMG (inferior).

Para este trabajo, los parametros del modelo de esta aplicacién son
desconocidos, por lo tanto, el método utilizado para identificar este proceso se
basa en la observacion de estos datos en un periodo t y la probabilidad de
conseguir la misma respuesta en la siguiente observacion. La relacién de
probabilidad generalizada se hace mas facil si se hace por aproximaciones
conocidas como AGLR [36] y se utiliza para detectar cambios en las sefiales
SEMG.

3.2.2 Algoritmo AGLR

El algoritmo de relacion de probabilidad generalizada aproximada se
basa en el estimador 6ptimo que utiliza reglas de decision estadisticamente
Optimas para detectar cambios en las sefiales [33]. El Estimador 0ptimo evalta
las propiedades estadisticas de la sefial SEMG medida antes y después de un
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posible cambio en los parametros del modelo [37] [38].

3.2.3 Estimador 6ptimo

Este modelo asume que la funcion de densidad de probabilidad del

proceso Yk es:

2
(Vi) = LI yk/zoz(k) (5)
pO' yk ’27'[0'2(’()

El detector para el estimador 6ptimo calcula la estimacién de maxima
probabilidad £, del tiempo de inicio desconocido t,, conociendo el resto de

parametros.
ty = min{k > 1: g, = h}

Ik = maxlSjSk{Sjk}

: o2 (i)
S wo-ocramr+n(42)

to = arg {maxlsjsta{sjta}}

N =

k _
sk =

Donde g, Yy g; son las desviaciones estandar antes y después de un cambio.

Este algoritmo compara la relacién log-probabilidad:
a1 Vi j)
gk —yk (_Pl ,,) 6
J i=j 1 Poo Vi) ©6)
entre las distribuciones, antes y después del cambio en el momento t;. Con el

umbral h. Si el maximo Sj"" supera h, se establece la alarma ¢,.

Este método aplica la relacion de probabilidad generalizada
aproximada, donde se busca un cambio abrupto en la varianza mediante una
combinacion de una ventana deslizante de tamafio fijo y de crecimiento. Esta

prueba decide si las varianzas en la ventana de tamaiio fijo y creciente son
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diferentes comparando la relacion log-probabilidad con un umbral h. En el
momento j donde esto ocurre, la estimacion de maxima verosimilitud £,. En la

practica, o, y o; son desconocidos, pero también se pueden estimar.

3.2.4 Relacioén de probabilidad generalizada aproximada

El método emplea dos ventanas de prueba con tamafio creciente y fijo
respectivamente, y se mueve continuamente sobre la sefial, desde el dltimo
cambio de tiempo t,,_, estimado con respecto al tiempo actual t,. Para cada

k, el método realiza una prueba entre:

Ho: no hay cambios en las propiedades estadisticas de la secuencia y

la varianza 8, esta en el intervalo [t,,_q: tx]

Hi: un cambio en las propiedades estadisticas en t,_;, y las varianzas

son 8, y 8,, antes y después del cambio respectivamente.

Este método compara la relacion log-probabilidad entre la funcién de
densidad de probabilidad de la hipétesis Ho y Hi con el umbral h, como se

describe en la ecuacioén (7).

[ni-‘;fm_lﬂpgb(yi)][nézk_mp@a(yo]) @)

k)=1
g( ) n< HiF:tm—l'*lng(yi)

donde L es la longitud de la ventana de tamafio fijo.

Cuando g(k) >h la alarma de evento t, se establece y el

procedimiento de la ventana deslizante se detiene.
La funcion g(k) se puede reescribir, con fines de implementacién como:
g(k) =2 [(k = L=ty *1n(8,) + L xIn(8,) — (k — tin_) *In(8p)] 8)

Las varianzas desconocidas antes y después (6,,0,), y la

correspondiente a  Ho, (8,), se pueden calcular a partir de:
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~ 1 Z )
b= _ 1 _ Yi
k L tm_l i:tm_1+1
~ 1
0, = Z . Z Yiz
i=k—-L+1
1 k
éo = Z ylz
k tm_l l:tm_1+1

Analogamente al estimador 6ptimo, el tiempo de alarma t,,, es evaluado
a partir de:
tm = min{k > t,,_; + 2L: g(k) > h}

Después de que se produce la alarma, t,, se calcula maximizando la

ecuacion detallada en (9).
AG) = =[G = tm=) * In(By) + (E + A — ) In ()] 9)

donde j € [t,,—1 + L:t,,] ¥ A es para asegurarse de que todavia hay datos
disponibles.

Los estimadores 8, y 8, se calculan para cada j de la siguiente manera:

) 1 ,
Op =] ¢ Vi
L
tm+A
e 0
a . l
t A—
m + J i=j+1

3.2.5 Implementacion y resultados

Las Universidades han desarrollado y publicado una serie de scripts
realizados en MatLab para la deteccion de intervalos de activacion muscular a

partir de seflales EMG de superficie [39]. Para este experimento, se utiliza un
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detector AGLR para la deteccion secuencial de cambios individuales o

multiples en procesos aleatorios. Esta funcidon se define como:
flto, ta 9o, 9ol = saglratepvar(y, L, h, A, mode) (20)

Donde y es un vector con datos sEMG filtrados, L es el tamafio de la
ventana deslizante, h es umbral de deteccion, A es el nimero minimo de
muestras utilizadas para la estimacion del parametro de méaxima probabilidad
después del cambio, especifica si es un mode ‘Unico’ o evento ‘multiple’ para
la deteccidn de eventos. Esta funcion devuelve t, y t, son vectores con cambio
detectado y tiempo de alarma, g, es la funcién de probabilidad para la
determinacion de los tiempos de cambio y g, contiene la funcién de prueba de

la regla de detencion.

Se analizaron otras dos pruebas, que se muestran en las Figuras 34y
35. Observe que en la Figura 34, se analiza un Unico ciclo de variacién de

temperatura.

£

CAMERA TEMPERATURE['C)

F
°
8
s

EMC

TIME[s]

Figura 34: Prueba # 2. Sefales sin procesar de la temperatura de la
camara de calor (superior) y sEMG (inferior).
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Figura 35: Prueba # 3. Sefales sin procesar de la temperatura de la
camara de calor (superior) y sEMG (inferior).

A continuacion, los datos sin procesar se filtran con el fin de ser
enviados a la secuencia de comandos AGLR, este proceso de
acondicionamiento y filtrado incluye: eliminacién de componentes DC vy
tendencias, filtro Notch a 60[Hz] y 120[Hz]. Por ultimo, se obtiene el valor RMS,

sobre la envolvente de la sefial [34]. Este conjunto de datos se guardan en un

vector denominado y.
Los parametros completos enviados al algoritmo AGLR son:
Parala Prueba# 1: L = 960; h = 90; A= 80
Para la Prueba # 2: L = 1000; h = 35; A= 80
Para la Prueba#3: L = 960; h = 66; A= 80

Estos valores se obtienen para cada paciente por ensayo y error,
durante pocas pruebas para determinar el tamafo de la ventana deslizante
dados los datos de trabajos anteriores, un nimero de muestras y un tiempo

estimado en el que se produjo el cambio conociendo el momento en que la
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temperatura en la camara de calor ha cambiado [36]. Cada parametro

corresponde a:

e Eltamarfo L de la ventana deslizante determina la distancia minima de

los cambios secuenciales.

e Umbral h es un equilibrio entre falsas alarmas (pequefia h) y dejar

pasar por pequefios eventos (grandes h).

e Laopcidn A es un parametro para la estimacion de la maxima

verosimilitud después del cambio a un nimero minimo de muestras §.

En la Figura 36, se observa el resultado después de ejecutar en MatLab
el software del estimador AGLR, para la prueba # 1. Se resaltan 10 puntos de
cambios con linea punteada, que se almacenaran en el vector de la

temperatura corporal nombrado tcg, para su posterior analisis.

Input signal y and estimated change time(s)
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Figura 36: Resultados del algoritmo AGLR para la Prueba # 1.

Los detalles de los puntos de cambio estimados se muestran en la
Tabla V.



Tabla V: Prueba # 1, comparacion de tiempo observado y estimado.

tC# | tCpert | ICoObs tCEst %Errorl | %Error2
tc1 | 11 13 13.2695 18.18 20.63
tcz | 17 19 19.6719 11.76 15.72
tca | 35 35 | 39.9609 0 14.17
tca | 49 44 50.1777 10.20 2.40
tcs | 66 64 | 66.0176 3.03 0.03
tce | 71 72 | 76.5645 5.63 7.84
tcz | 88 91 | 87.4980 341 0.57
tcs | 105 | 102 | 101.8984 2.86 2.95
tco | 121 | 120 | 122.8418 0.83 1.52
tcio | 127 | 127 | 127.4082 0 0.32
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En las Tablas V, VI y VII también se muestran los valores de %Errorl

y %Error2 que se calcularon usando las siguientes expresiones:

tCpert—tCobs
tcpert

%Errorl = 100 * (12)

tCpert—tCEst

%Error2 = 100 x*

(12)

tCpert

Los resultados del estimador AGLR para las Prueba # 2 y # 3 de ensayo

se muestran en la Figura 37 y la Figura 38 con los correspondientes tcgg; €n

los Tablas VIy VII.
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Figura 37: Resultados del algoritmo AGLR para la Prueba # 2.
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Figura 38: Resultados del algoritmo AGLR para la Prueba # 3.

Tabla VI: Prueba # 3, comparacion de tiempo observado y estimado.
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tc# [tCpert|tCobs| tCest | %Errorl | %Error2
tca| 10 | 10 [10.7148 0 7.15
tc2| 18 | 19 [19.2363| 5.55 6.87
tcs| 37 | 37 [38.0938 0 2.96
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|tC4| 45 | 44 |44.6094| 2.22 | 0.87 |

Tabla VII: Prueba # 2, comparacion de tiempo observado vy estimado.

tC# |tCpert|tCobs| tCest | %Errorl | %Error2
tci | 14 | 14 |15.3105 0 9.36
tca | 20 | 21 |21.3516 5 6.76
tcs | 38 | 37 |40.4219 2.63 6.37
tca | 47 | 46 |50.8672 2.13 8.23
tcs | 65 | 66 |66.8926 1.54 2.91
tce | 71 | 72 |71.7324 1.41 1.03
tcz | 90 | 87 |90.8008 3.33 0.89
tcs | 98 | 96 |99.7305 2.04 1.77
tco | 115 | 117 |118.3672| 1.74 2.93
tcio | 122 | 123 |123.2402| 0.82 1.02

3.3 Caracteristicas espectrales de la sefial mioeléctrica

La adquisicion y analisis de sefiales mioeléctricas superficiales (SEMG)
permite obtener informacién Gtil de los musculos que se pueden utilizar en una
amplia clase de aplicaciones, como la médica y la ingenieria. Por esta razon,
ciertas caracteristicas de la sefial se extraen a menudo antes de formar el
analisis requerido. Estas caracteristicas se pueden calcular en varios dominios
(tiempo, frecuencia, frecuencia de tiempo y representaciones en escala de
tiempo) [40].

Este trabajo forma parte de una investigacion que tiene como objetivo
modelar la incidencia de la temperatura a los niveles mioeléctricos del cuerpo
humano, especificamente en las extremidades superiores, a través del uso de

electrodos superficiales, con el fin de ser aplicados para mejorar la protesis en
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el futuro, y como un resultado, los usuarios podrian tener una retroalimentacion

de temperatura [41].

En proyectos anteriores, se construyé una camara de calor controlada
por PID para realizar experimentos sometiendo la mano derecha de diferentes
pacientes a cambios de temperatura. El hardware estaba interconectado con
MatLab/Simulink para adquirir datos mioeléctricos de superficie y temperaturas
de camara, habitacion y cuerpo, todo ello con una frecuencia de muestreo de
1024[Hz] [41].

Se realizaron tres experimentos diferentes con 10 iteraciones cada uno.
Estos consistieron en someter el brazo del paciente a tres ciclos de cambio de
temperatura. Cada cambio se produjo después de que la temperatura anterior
estuviera estable durante 20 segundos [42]. Los datos recogidos mostraron
gue existe una relacion entre la temperatura y la respuesta mioeléctrica. Se
observé que, a medida que aumenta la temperatura, la actividad mioeléctrica
varia segun los estados de temperatura constantes. Para corroborar los
resultados obtenidos en los estudios anteriores, se realizara un analisis de las
caracteristicas espectrales de las sefiales mioeléctricas adquiridas. Las
caracteristicas del dominio de frecuencia de la sefial mioeléctrica muestran un

mejor rendimiento que las caracteristicas de otro dominio [43].

La frecuencia media (MnF) y la frecuencia mediana (MdF) son dos
caracteristicas de dominio de frecuencia utiles y populares para el andlisis de
electromiografia [44]. En este estudio, estas caracteristicas espectrales se
calculan para mostrar la relacién-buque entre la sefial mioeléctrica y la
temperatura. Los cambios de frecuencia estan en linea con los cambios de
temperatura, sin embargo, estas caracteristicas no son generalizables ya que
cada paciente, por su anatomia y fisiologia, presenta una respuesta Unica de

la sefial mioeléctrica [34].
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3.3.1 Toma de datos para analisis espectral.

La captacion de datos se los realizd usando la interfaz MYO Armband,

por medio de los 8 sensores que la conforman, tal se muestra en la Figura 39.

INSTRUMENTAL
AMPLIFIER —>| FILTERING H DAQ H PC }—

HEAT

SOURCE [* DRIVER

TEMPERATURE
SENSOR

Ve
y
HEAT CHAMBER SET POINT

PID
CONTROL

=

Figura 39: Proceso de adquisicion usando la MYO Armband.
3.3.2 Evaluacion de los sistemas de adquisicion mioeléctrica.

Uno de los métodos mas convencionales para la adquisicion de sefiales
mioeléctricas es el uso de electrodos de superficie colocados en la parte
superior de la piel, los equipos que utilizan este método son el MYO Armband
y el OLIMEX SHIELD-EKG-EMG. Las caracteristicas mas importantes de

estos dispositivos se detallan a continuacion:

1) MYO Armband: Pulsera disefiada por Thalmic Labs para adquirir los
datos mioeléctricos del brazo para diferentes propdsitos. El
brazalete cuenta con 8 sensores que detectan la actividad eléctrica
producida por los movimientos de los musculos. Cada sensor tiene
3 electrodos de superficie que reciben la sefial mioeléctrica y los
transmite a través de Bluetooth a diferentes softwares, segun el

estudio que se esté llevando a cabo.
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2) OLIMEX EKG - EMG: Esta placa permite capturar las sefales de
electrocardiografia y electromiografia del cuerpo y las convierte en
un solo flujo de datos como salida. Para capturar las sefiales, 3
electrodos de superficie estan conectados al escudo, y después de
la adquisicion, esto discretizar la sefial de salida para realizar el
procesamiento digital necesario. Esta discretizacion se divide en
diferentes etapas, que son: un amplificador instrumental, un
amplificador operacional con ganancia regulada y un filtro
Besselworth de tercer orden. Al final de estas etapas el escudo

obtiene una ganancia total de 2848 [45].

En estudios anteriores, se desarrollaron sistemas para adquirir sefiales
mioeléctricas utilizando los equipos mencionados anteriormente. Herrera et al
[3] utilizaron el OLIMEX con la NI PCI-6221 Data Acquisition y un ordenador
para adquirir las sefiales mioeléctricas y analizar su comportamiento ante los

cambios de temperatura.

En Molina [21], se explica el disefio e implementacion de un dispositivo
portétil que se muestra en la Figura 40, para realizar la adquisicion de datos
mioeléctricos utilizando el MYO Armband con Raspberry Pi 3 B +. Se hicieron
pruebas a diferentes sujetos realizando diferentes movimientos con sus manos
y para analizar los resultados se calcularon los coeficientes de correlaciéon
entre los datos adquiridos. Estos coeficientes mostraron que habia una
tendencia entre los movimientos realizados por los sujetos y corroboraron que

el equipo portatil funcionaba correctamente.

Con ambos equipos, se obtuvieron buenos resultados durante la

adquisicion de las sefiales SEMG.



69

Figura 40: Interfaz MYO Armband con Raspberry Pi 3 B+.

3.3.3 Ubicacion de los electrodos para el experimento.

Con el fin de adquirir sefiales del brazo donde hay una mayor reaccién
a los cambios de temperatura, se estudié la posicidon ideal para colocar los
electrodos. Usando las pruebas de MYO Armband se realizaron para detectar
qué musculos tenian mayores respuestas al aplicar calor, como se ve en la
Figura 41, se encontré6 que los sensores 3 y 4 de la pulsera tenian una
reaccion mayor en comparacion con los otros. Estos sensores se colocaron en

el flexor muscular carpi ulnaris.
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Figura 41: Sefial mioeléctrica de ocho sensores que utilizan MYO
Armband y Raspberry Pi.

3.3.4 Frecuencia de muestreo seleccionada para la sefial mioeléctrica.

Lariviere [46], en su estudio trataron de determinar cuanto podria ser
muestreado la sefial SEMG sin perder la precision de ciertas caracteristicas de
estas sefiales. Después de adquirir las sefiales mioeléctricas con una
frecuencia de muestreo de 1024 [Hz], y volvera muestrear las mismas sefiales
en otras frecuencias (512, 256, 128 y 64 [Hz]), encontraron que para las
sefales muestreadas en 128 y 64 [Hz], se muestran cambios significativos en
la sefial SEMG, en 256 [Hz] hubo cambios, pero en pocas ocasionesy, por otro
lado, en 512 [Hz] practicamente no se encontraron cambios significativos en la

sefal. Por lo tanto, esta frecuencia se seleccioné para realizar las pruebas.

3.3.5 El experimento.

La sefial mioeléctrica se adquiere del brazo derecho del sujeto de
prueba, como se describe en los apartados anteriores y se muestra en la

Figura 39, a una frecuencia de 512[Hz] y se adquiere a través del canal
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analdgico de National Instrumentos PCI 6229 y placa OLIMEX EKG-EMG. Las
pruebas realizadas para 5 sujetos se realizaron variando la temperatura en
pasos de 1[°C], desde 35[°C] hasta 45[°C]. Este rango de temperaturas fue
seleccionado porque la sensacion térmica del cuerpo humano, en términos de
calor, aumenta con temperaturas por encima de la temperatura ambiente y aun
mas con temperaturas que son alrededor de 37[°C] (temperatura corporal), por
lo tanto, para observar el cambio en la sefial con mayor claridad, se realizaron
experimentos con temperaturas alrededor de este valor mencionado. Los
sujetos de prueba fueron dos mujeres y tres hombres, con edades

comprendidas entre 22 y 28 afios, todos estudiantes de ESPOL.

La variacion de temperatura y la respuesta SEMG se muestran en la
Figura 42, para un solo sujeto en los seis experimentos. Se puede notar que,
en el dominio del tiempo, la variacion de magnitud SEMG en la sefial se

produce al mismo tiempo que se produce la variacion de temperatura [3].
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Figura 42: Respuesta mioeléctrica a cinco temperaturas diferentes.

3.3.6 Caracteristicas espectrales de la sefial mioeléctrica.

En el andlisis de las sefales mioeléctricas, la mas frecuente fue

comparar la magnitud de la sefial antes y después del estimulo estudiado.

Antes de esto, se implemento el filtrado de orden multiple de la sefial. Se puede

realizar un analisis mas complejo para reconocer patrones utilizando la

transformacién de wavelet e incluso utilizando métodos de Inteligencia Atrtificial

[47].
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Actualmente, el estudio de las caracteristicas espectrales tiene una
mayor aceptacion debido a la facil abstraccién en su implementacion, asi como
en los resultados satisfactorios que estos parametros presentan. Estas
caracteristicas se calculan en funcion de la densidad espectral de potencia de
la sefal |SEMG| [48].

Frecuencia media: también se conoce como frecuencia media y es un
promedio ponderado en funcion de la potencia del espectro para cada
frecuencia [44]. Matematicamente se define como se muestra en (13),

M
7. = 2= iP
! 2?4:1 Pj

(13)

donde esta la frecuencia SEMG en la frecuencia j, es lafjP; potencia de los
espectros SEMG en la frecuencia j [9]. Frecuencia mediana: es la frecuencia
donde el PSD del sEMG se divide por dos regiones de igual magnitud.

Matematicamente se define como se muestra en (14).
_ 1
T =X B =Yluar B =210 P (14)

donde P; es la potencia de los espectros de la sefial SEMG en la frecuencia j.
Estas son las caracteristicas de dominio de frecuencia que se utilizan
principalmente para detectar la fatiga en los masculos. Para esta investigacion,
estos pardmetros se analizan para relacionar el estimulo aplicado, la

temperatura, con la sefial mioeléctrica.

3.3.7 Anélisis en el dominio de la frecuencia.

Para analizar la seflal SEMG en el dominio de frecuencia, cada
experimento se divide en once secciones descritas de la siguiente manera:

Seccion 01: Baja temperatura en estado estacionario.
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Seccion 02: Aumento de 1[°C] temperatura de la camara.
Seccion 03: Alta temperatura en estado estacionario.
Seccion 04: Disminucion de 1[°C] temperatura de la camara.
Seccion 05: Baja temperatura en estado estacionario.
Seccion 06: Aumento de 1[°C] temperatura de la camara.
Seccion 07: Alta temperatura en estado estacionario.
Seccion 08: Disminucion de 1[°C] temperatura de la camara.
Seccion 09: Baja temperatura en estado estacionario.
Secciéon 10: Aumento de 1[°C] temperatura de la camara.
Seccionll: Alta temperatura en estado estacionario.

Es importante sefialar que los sujetos fueron sub-emitidos a pruebas
con condiciones iniciales incontroladas, excepto para el sujeto 3. El sujeto tres
se puede considerar en condiciones ideales, es decir, no ha tenido actividad
fisica antes de ser probado. Ademas, el sujeto ha tenido un tiempo prudencial,
por lo que la temperatura corporal se adapta a la del laboratorio, 21[°C]
aproximadamente.

Los otros sujetos fueron sometidos a las pruebas sin adaptacion previa
y algunos tuvieron actividad fisica moderada antes de las pruebas. La Figura

43, muestra la respuesta SEMG de un sujeto sin condiciones iniciales ideales.

39.5 3

39

Camera Temperature|C)
&
sEMG[V]

37.5 0
50 100 150 50 100 150
Time[s] Time[s]

Figura 43: Ejemplo de datos sEMG sin condiciones ideales.
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Los resultados mostrados en la Figura 43, se obtuvieron con los datos
adquiridos por el equipo fijo del laboratorio. Esta configuracion pasa la sefial
mioeléctrica de superficie a través de un filtro "Besselworth" de tercer orden,
que elimina el ruido externo y permite analizar solo la sefial mioeléctrica
adquirida. Mas detalles de los filtros aplicados a la sefial se describen en
trabajos anteriores de Herrera [42].

Como recomienda Phinyomark, X y %, se calculan usando los datos de
la sefial SEMG sin procesar, esto significa que no se aplica ningln proceso de
filtrado digital, solo se usa el que esta implementado por el fabricante en la
placa OLIMEX.

La frecuencia media, X7, y la frecuencia de la mediana X, se calculan
para cada seccidn en todos los experimentos utilizando MatLab. En la Figura
44, se muestran las distribuciones de las frecuencias medias para cada
seccién en cada experimento. Se pueden notar pequefas variaciones de la
frecuencia media, de hecho, estas variaciones son directamente
proporcionales a la variacion de temperatura. A medida que aumenta la
temperatura, la frecuencia media también lo hace. Sin embargo, se puede ver
que en el primer cuartil y el tercer cuartil estdn en su mayor parte distantes de

la media, de la Xf.
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Box Plot Mean Frequency
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Figura 44: Respuesta mioeléctrica a seis temperaturas diferentes.

Por otro lado, el analisis de la Figura 44, que corresponde a la
distribucion de la frecuencia media, %, el efecto de la temperatura en la
frecuencia de la sefal se puede observar mejor. La diferencia entre el primer
y el tercer cuartil es mucho menor en la mayoria de los casos. Se mantiene
una relacion directamente proporcional entre la variacion de temperatura y la

frecuencia.
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En cada experimento, hay cuatro grupos de secciones similares, que
son: Secciones 1,5y 9, Secciones 2, 6y 10, Secciones 3, 7y 11, y Secciones
4 y 8. En condiciones ideales, la sefial SEMG de los sujetos debe tener el
mismo comportamiento en estas secciones, pero hay algunos efectos en el
cuerpo que podrian cambiar esta suposicion, es decir, fatiga, tensién en los
musculos, etc.

Para analizar la respuesta de los sujetos, para cada prueba realizada,
se calcularon los coeficientes de correlacion entre los datos de las secciones
similares.

El coeficiente de correlacion en términos de la covarianza de dos

variables, Ay B, se define como se muestra en (15).
p(A4,B) = cov(4,B) (15)
PA*PB
Los coeficientes se calcularon utilizando la funcién de MatLab corrcoef,

esto se realiz6 para las frecuencias medias. Los resultados se muestran en las
Tablas VIl a XIII.

Tabla VIII: Andlisis de correlacién de MnF para variaciones de
temperatura desde 35[°C] a 36[°C].

Experimento: 35[°C] a 36[°C]

Seccion p Seccién p

1-5 0.9995 2-6 0.9990

5-9 0.9975 6-10 0.9966

1-9 0.9989 2-10 0.9992
Seccion p Seccidon p

3-7 1 4-8 0.9997

7-11 0.9955

3-11 0.9962

Tabla IX: Andlisis de correlacién de MnF para variaciones de
temperatura desde 36[°C] a 37[°C].

Experimento: 36[°C] a 37[°C]
Seccion p || seccion | p




1-5 0.9727 2-6 0.9819

5-9 0.9974 6-10 0.9933

1-9 0.9862 2-10 0.9936
Seccion p Seccion p

3-7 0.9984 4-8 0.9984

7-11 0.9965

3-11 0.9907

Tabla X: Anélisis de correlacion de MnF para variaciones de

temperatura desde 37[°C] a 38[°C].

Experimento: 37[°C] a 38[°C]

Seccion p Seccion p

1-5 0.9996 2-6 0.9998

5-9 0.9993 6-10 0.9997

1-9 0.9995 2-10 0.9999
Seccion p Seccion p

3-7 0.9999 4-8 0.9998

7-11 0.9998

3-11 0.9996

Tabla XlI: Andlisis de correlacién de MnF para variaciones de

temperatura desde 38[°C] a 39[°C].

Experimento: 38[°C] a 39[°C]

Seccidn p Seccion p

1-5 0.9987 2-6 0.9997

5-9 0.9920 6-10 0.9910

1-9 0.9871 2-10 0.9879
Seccidn p Seccién p

3-7 0.9996 4-8 0.9950

7-11 0.9883

3-11 0.9851
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Tabla XlI: Analisis de correlacion de MnF para variaciones de
temperatura desde 39[°C] a 40[°C].

Experimento: 39[°C] a 40[°C]
Seccion p Seccion p
1-5 0.9726 2-6 0.9914
5-9 0.9746 6-10 0.9644
1-9 0.9057 2-10 0.9869
Seccién p Seccion p
3-7 0.9925 4-8 0.9783
7-11 0.8878
3-11 0.9276

Tabla Xlll: Anélisis de correlacion de MnF para variaciones de
temperatura desde 40[°C] a 41[°C].

Experimento: 40[°C] a 41[°C]
Seccion p Seccion p
1-5 0.8945 2-6 0.8356
5-9 0.8383 6-10 0.7583
1-9 0.9934 2-10 0.9903
Seccion p Seccion p
3-7 0.9991 4-8 0.9159
7-11 0.9554
3-11 0.9550

Se encontrd que los valores de los coeficientes de correlacion para las
frecuencias medias eran méas cercanos a 1 para cada grupo de Secciones, lo
gue nos sirve como indicador para demostrar que se trata de secciones

equivalentes.

3.4 Resultados

Con los experimentos realizados, se demuestra que ciertamente existe
una relacion directamente proporcional entre la sefial SEMG, y la temperatura

aplicada en la mano derecha. Las Figuras 45 y 46, demostraron que ambas
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caracteristicas espectrales, Frecuencia de la Media y la Frecuencia de la
Mediana, cambian en cada seccion de la prueba, manteniendo caracteristicas

similares en las secciones semejantes.
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El andlisis de la correlacion de la frecuencia media nos lleva a la

conclusion de que las secciones que consideramos al principio como similares,

de hecho, son como tienen un alto coeficiente de correlacién (muy cerca de 1).

La razo6n por la que no es exactamente 1 es que las muestras son de diferentes

pacientes y también, con el tiempo, se afiade una un ruido a la sefial SEMG,

producto de la fatiga muscular.
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La frecuencia de la mediana muestra un mejor rendimiento ya que no
se ve afectada principalmente por la magnitud de la sefial SEMG. La variacion
en la magnitud se debe a diferentes variables del sujeto en estudio como la
temperatura corporal, el estado de &nimo, etc. Por lo tanto, analizar en el
ambito del tiempo es un reto importante ya que se necesita tiempo para

adaptar el tema a las condiciones ideales y en la practica, esto no suele ocurrir.

3.5 Generacién artificial de la sefial |SEMG|

Sabiendo que efectivamente las sefiales sEMG tomadas en las
extremidades superiores responden a los cambios de temperatura, sus
caracteristicas se evaltan en funcion del analisis de sus medios. Se utiliz6 una
variable aleatoria de las medias de los datos como resultado del
seccionamiento de los datos, siempre se especifico el criterio apropiado [49],
gue permite representar este comportamiento utilizando una funcibn Gamma

de dos pardmetros [50], como puede ser afectado en la Figura 47.

o Signal probability density for Patient 4 to 36.20[°C] e Signal probability density for Patient 4
09
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Figura 47: El comportamiento de los medios de | SEMG | utilizando la
funcion Gamma de dos parametros.
A partir de [51], procedimos a desarrollar un modelo que permita
generar la sefial |[SEMG| artificialmente y cuya respuesta apreciamos en la
Figura 48.
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Temperature change applied to P4

J-N.,w-,.,\ Mouharnes|
[«,—u WARIEO Fr
Ao inpo)

L Am At i J
L

L I L I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Tima

Temperature[“C]
w w B
© o (=]

w
~

w
>

P4 sEMG 5|gnal responses

&
o

w
=]

- w Mwwwwu’w f W iyl

Figura 48: Sefial de excitacion y respuesta de sefial | SEMG | Real y
artificial.
Para validar la sefial artificial, la respuesta real con la artificial se verifica

utilizando un analisis estadistico que se puede ver en la Figura 49.
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Figura 49: Analisis de los medios de las sefiales reales (a) y artificiales

(b).

Estos resultados permiten determinar que la sefal |[SEMG| artificial es
una buena representacion desde el punto de vista estadistico de la sefial
|SEMG| real. Para las pruebas, se utilizaron intervalos con un 95% de confianza

para muestras grandes.
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CONCLUSIONES

En la presente investigacion se estudio el efecto de la aplicacién de calor
en extremidades superiores por medio de una camara de calor,
especificamente en el brazo y midiendo el efecto de las sefiales SEMG
producidas por el musculo del antebrazo en forma involuntaria por el efecto
del cambio de temperatura aplicado sobre él. Los resultados sugieren que
las sefales sEMG si dependen de la temperatura y ademas responden de
forma diferente dependiendo del género del sujeto.

EL pre procesamiento y acondicionamiento de la sefal |[SEMG| obtenida
del antebrazo de una persona expuesta a cambios de temperatura, permite
su analisis tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la
frecuencia con la finalidad de poder caracterizarla tal como lo demuestran
los resultados a lo largo de la investigacion.

Los resultados de los analisis en los diferentes dominios ayudaran a los
investigadores a caracterizar el efecto de las variaciones de las sefales
SEMG por efecto de la temperatura para posteriormente aplicarlos en
beneficio de la ciencia en el campo biomédico.

Debido a las caracteristicas esenciales de las sefiales SEMG se recurri6 al
campo de la estadistica para poder explicar su comportamiento ante
variaciones de la temperatura.

La sefial generada artificialmente es una buena representacion de la sefal
real [SEMG| que puede utilizarse como contribucién en investigaciones
futuras que puedan integrar esta caracteristica en el campo biomédico,
tales como las proétesis para agregar la caracteristica perdida de la

percepcion del calor (temperatura) del entorno de trabajo.
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RECOMENDACIONES

Mejorar el tiempo de respuesta de la camara de calor ante cambios de
temperatura y dotarla con caracteristicas de poder tener variaciones por
encima y por debajo de la temperatura ambiente.

Caracterizar el efecto temperatura a nivel mioeléctrico en el cuerpo humano
a partir de la modelizacion, con la finalidad de que sea incorporado en
protesis de manos y para ello se deberia aumentar el banco de datos
considerando un grupo mas numeroso para efectos del estudio.
Desarrollar un emulador a partir de los datos almacenados para poder
seguir con los estudios de la caracterizacion del efecto de la temperatura a

nivel mioeléctrico en el cuerpo humano.
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TRABAJOS FUTUROS

Aplicar cambios por encima y por debajo de la temperatura ambiente en los
sujetos de prueba con la finalidad de tener un espectro mayor del
comportamiento de las sefiales SEMG ante variaciones de la temperatura.
Desarrollar y embeber esta caracteristica para ponerla en practica en
alguna protesis existente en el mercado.
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ANEXOS

A.1 Primer acercamiento con la investigacion
A.1.1 Poster presentado en LACCEI_2017

Se anexa el poster como producto del primer acercamiento con el mundo de

la investigacién obtenido por medio de un trabajo en proceso.

MODELIZACION Y CARACTERIZACION DEL EFECTO TEMPERATURA
EN EL CUERPO HUMANO

WORK IN PROGRESS
Efrén Herrera Muentes, Victor Arce Dominguez, Douglas Plaza Guingla, Edgar Vela Pinela
Escuela Superior Politécnica del Litoral, ESPOL, Facultad de Ingenieria en Electricidad y Computacién
Campus Gustavo Galindo Km 30.5 Via Perimetral, P.O. Box 09-01-5863, Guayaquil, Ecuador
Email: {eherrera, varce, douplaza, emvela}@espol.edu.ec

Semm |NTRODUCCIO

* El presente trabajo se concentra en estudiar, caracterizar y modelar el efecto de la temperatura a nivel mioeléctrico en
las extremidades superiores, con el fin de establecer las bases para el disefio de futuras prétesis con realimentacién
de esta variable.

OBIJETIVOS

* Aplicar y/o desarrollar un equipo de adquisicién de sefiales electrdnicas al antebrazo, para tomar datos del
comportamiento de la mano sometida a cambios de temperatura.

* Disefiar y desarrollar una camara de calor que permita controlar la temperatura en un rango superior a la
temperatura ambiental.

* Adquirir y procesar los datos del efecto temperatura en el cuerpo humano.
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A.2 Registro y tratamiento de sefiales

A.2.1 Programas desarrollados y usados

%$EVHM Doctorado.

% data(:,1) -> tiempo

% data(:,2) -> Temperatura
% data(:,3) -> myo.1l

% data(:,4) -> myo.2

% data(:,5) -> myo.3 +++

% data(:,6) -> myo.4 +++

% data(:,7) -> myo.5 +++

% data(:,8) -> myo.6

% data(:,9) -> myo.7

% data(:,10) -> myo.8

% data(:,11) -> Temperatura Filtrada
% fs = 1/ts;ts=0.01

clear all, close all, clc
%$Cargando datos.

load datal.mat

datal=data;

$Acotando datos (solo 1000seq)
ts=0.01;

tf=1000/ts;

Fsl=(1/ts);

T=100*datal (1:tf,11);
EMGl=datal (1:tf,3);

EMG2=datal (1:tf,4);
EMG3=datal (1:tf,5);
EMG4=datal (1:tf,6);
EMG5=datal (1:tf,7);
EMG6=datal (1:tf, 8);
EMG7=datal (1:tf,9);
EMG8=datal (1:tf,10);

% fs = 100;

% t = (0:numel (emg4) - 1)/fs;

t=datal(l:tf,1);

%Respuesta de T vs t; emgl vs t.
figure (10)

plot(t,T,t,EMGL)

grid

figure (20)

plot(t, T, t,EMG4)

grid

figure (25)



for i=1:8
subplot (4,2,1)

plot(data(:,1),data(:,2+1i))

hold on

plot (data(:,1),10*data(:,11))

grid
axis tight
end

%$Eliminar tendencias.
DTEMG4 = detrend (EMG4) ;
opol = 3;

[p,s,mu] = polyfit(t,EMG4,opol);

f y = polyval(p,t,[],mu);
DTEMGn4 = EMG4 - £ y;

figure (30)
subplot (2,1,1)
plot (t,DTEMG4), grid

title 'Detrended EMG4 Signals', ylabel 'DTEMG4 (mV)'

subplot (2,1,2)
plot (t,DTEMGn4), grid
xlabel 'Tiempo (seg)', ylabel

$Eliminar picos.

SPEMGn4 = medfiltl (DTEMGn4, 3);
figure (40)

subplot (3,1,1)

plot (t, DTEMGn4), grid

xlabel 'Tiempo (seg)', ylabel
subplot (3,1,2)

plot (t, SPEMGn4), grid

xlabel 'Tiempo (seg)', ylabel
subplot (3,1, 3)

plot(t,T), grid

'DTEMGn4 (mV) '

'DTEMGn4 (mV) '

'SPEMGn4 (mV) '

xlabel 'Tiempo (seg)', ylabel 'Temperatura
$Digital filter.

windowSize = 5;

b = (1/windowSize) *ones (1,windowSize) ;

a =1;

y = filter (b, a,DTEMGn4) ;
figure (50)
plot (t, DTEMGn4)

hold on

plot(t,y)
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[EMGn4High, EMGn4Low] = envelope (DTEMGn4,10, 'rms');
EMGn4Mean = (EMGn4High+EMGn4Low) /2;
figure (60)

subplot(2,1,1)
plot (t, DTEMGn4) ,grid
legend ('DTEMGn4 ")
subplot (2,1,2)
plot (t, EMGn4High,

t, EMGn4Mean,

t, EMGn4Low)
grid
axis tight
legend ('High', "Mean', 'Low"')
ylabel ('DTEMGn4 (mV) ")
xlabel ('Tiempo (seqg) ')
title('Efecto Temperatura en EMG')

figure (70)
plot (t, 5*EMGn4High, t,T),grid
axis ([0 1000 -5 801])

$Filtro pasa bajo para £<200 [Hz] de orden 70

$Este introduce retardo en la respuesta.

Nfir = 70;

Fst = 200;

Fs=5*Fsl;

firf = designfilt('lowpassfir','FilterOrder',Nfir,
'CutoffFrequency',Fst, 'SampleRate',Fs);

EMG4f = filter (firf,EMG4);
figure (80)

plot (t,EMG4, t,EMG4L)

title 'Electromiograma EMG4'
xlabel 'Time (seqg)'

legend ('Original', "FIR Filtered')
grid

$Para quitar el retardo
grpdelay (firf,tf,Fs)

delay = mean(grpdelay(firf))
tt = t(l:end-delay);

EMG4sn = EMG4 (1l:end-delay) ;

EMG4sf = EMG4f;
EMG4sf (l:delay) = [];

figure (90)

plot (tt, EMG4sn, tt,EMG4st)

title 'Electromiograma EMG4'

xlabel ('Time (seqg) ')

legend ('Original Signal', 'Filtered Shifted Signal')
grid
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$Filtro pasa bajo para f<200 [Hz] de orden 7
$Este no introduce retardo en la respuesta.
Niir = 7;

iir = designfilt('lowpassiir', 'FilterOrder',Niir,
'HalfPowerFrequency',Fst, 'SampleRate', Fs);

xfilter = filter (iir,EMG4) ;
figure (100)
plot (t,EMG4, t,xfilter)

title 'Electromiograma EMG4'
xlabel 'Time (seqg)'

legend ('Original', 'Filtered')
axis([0.25 0.55 -5 57])

grid

grpdelay(iir,tf,Fs)

xfiltfilt =
figure (110)
plot (t,EMG4)
hold on
plot (t,xfilter)
plot (t,xfiltfilt)

filtfilt(iir, EMG4) ;

title 'Electromiograma EMG4'
xlabel 'Time (seqg)'

legend ('Original', """filter" "', """filtfilt'"'")
axis ([0.25 0.55 -5 5])
grid

$Filtrando 60 Hz
d = designfilt ('bandstopiir', 'FilterOrder', 2,

'HalfPowerFrequencyl', 59, 'HalfPowerFrequency2', 61,

'DesignMethod', 'butter', 'SampleRate', Fs);
fvtool(d, 'Fs',Fs)
openLoop=EMG4;
buttLoop = filtfilt (d, openLoop) ;

figure (120)

plot (t, openLoop, t,buttLoop)
ylabel ('EMG4 (mV) ")

xlabel ('Time (seqg) ')
title('Electromiograma EMG4')
legend ('Unfiltered', 'Filtered')

%Respuesta del Espectro de Potencia Filtrando 60 Hz
[popen, fopen] = periodogram(openLoop, [],[],Fs);
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[pbutt, fbutt] = periodogram (buttLoop, [],[],Fs);

figure (130)

plot (fopen,20*1ogl0 (abs (popen) ), fbutt,20*1ogl0 (abs (pbutt)), '--")
ylabel ('Power/frequency (dB/Hz)')

xlabel ('Frequency (Hz)")

title ('Power Spectrum')

legend ('Unfiltered', 'Filtered')

grid

mperature=T;

oo
o° (D

$Filtro para Treal
$Moving Average Filter
windowSize=60;

b = (1/windowSize) *ones (1,windowSize) ;
a = 1;

y(:,1)=temperature(:,1);

y(:,2) = filter (b,a,temperature(:,2));
splot(T(:,1),T(:,2));

hold on

plot(y(:,1),y(:,2));

hold on

plot(y(:,1),temperature(:,3));

for i=1:8
subplot (4,2,1)
plot (myo.time, abs (myo.data(:,1i+4)))

hold on
plot(y(:,1),100*y(:,2));
legend ('EMG[%]', 'Temp[°C]")
axis ([0 myo.time (length (myo.time)) 0 5017)
grid on
title (['MYO sensor' num2str(i)])
end
data(:,1)=myo.time(:);
data(:,2)=T(:,2);
for i=1:8
data(:,2+1i)=myo.data(:,1i+4);
end
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A.3 Andlisis de deteccidn en el dominio del tiempo

A.3.1 Programas desarrollados y usados

oo

FORMATO NOMBRE DE ARCHIVO

S P#: NUMERO DE PACIENTE

S F/R: FILTRADO/CRUDO FILTRADO:DC, 60HZ, 120HZ
$ I/E: IMPULSO 20s/ENERGIA 40S

% TiTF: TEMPERATURA INICIAL/TEMPERATUA FINAL

% H/M: HOMRE /MUJER

% PPP/EEE/AN: PESO[LBS]/ESTATURA[CM] /EDAD [ANOS]

% DDMMAA: FECHA

S #: EXPERIMENTO REPETIDO

% raw(:,1l)=emg.time (:,1); $tiempo

% raw(:,2)=temp.signals.values(:,1); StempSetPoint

% raw(:,3)=emg.signals.values(:,1); $SEMG RAW

% raw(:,4)=temp.signals.values(:,3); %tempCamaraFiltered
% raw(:,5)=temp.signals.values(:,5); StempAmbiente

% raw(:,6)=temp.signals.values(:,6); StempCorporal

% raw(:,7)=temp.signals.values(:,4); $PID

clear all, close all, clc
opengl ('save', 'software')

% %Cargando datos.

% load('P1 RI3536 M12715816 190319')%Primera prueba ok
load('P1 RI4243 M12715816 190319")

data=raw;

% SFILTRADO EMG

o°

F=2;tm=1/(512);%F=4 ;tm=1/(512) Primera prueba ok.
%10241=(20/512)+1=(20/tm)+1 datos 20s
%81921=(160/512)+1=(20/tm)+1 datos 160s

tfo=length (data) *tm

tfoe=100;

tds=40;%tds=20 Primera prueba ok.;

ti=(tds/tm)+1;

td=0;%td=1210 ;tf=81921 Primera prueba ok 160seg
tf=(tfoe/tm)+1;

o°

o\
o\

o0 o

filtered(:,1:2)=data(ti:tf,1:2);
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i

o° Fh
o°

tered(:,4:7)=data(ti:tf,4:7);

o\

$FILTRO DC

iltered(:,3)=dcFilter (data(ti+td:tf+td, 3));
% filtered(:,3)=(data(ti+td:81921+td,3));
% SFILTRO 60Hz
filtered(:,3)=f60Filter(filtered(:,3));

% SFILTRO 120HZ

filtered(:,3)=f120Filter (filtered(:,3));
Pll=filtered;

o° Hh

% Deteccidédn y eliminacidén de valores atipicos de P11
t1llo=P11(:,1)-tds;Ptf=length(tllo);
EMG110=1000*P11(:,3);

T110=100*P11(:,4);

Tcllo=100*P11(:,06);

$Deteccidén y eliminacidén de valores atipicos.

IQR1llo=iqgr (EMGl1lo) ;

lowro=prctile (EMGllo,25)-F*IQR1l1lo;
highro=prctile (EMGllo, 75)+F*IQR110;

New EMGllo=EMGllo (EMGllo>lowro & EMGllo<highro);length (New EMGllo) ;
New Tllo=Tllo(EMGllo>lowro & EMGllo<highro);length(New Tllo);

New tllo=tllo(EMGllo>lowro & EMGllo<highro);length(New tllo);

New Tcllo=Tcllo(EMGllo>lowro & EMGllo<highro);length (New Tcllo);

%Eliminar tendencias.

DTNew EMGllo = detrend(New EMGllo);

opol = 6;

[p,s,mu] = polyfit(New tllo,New EMGllo,opol);
f y = polyval(p,New tllo, [],mu);

DTNew EMGllnlo = New EMGllo - f y;

[EMGnlHigho, EMGnlLowo] = envelope (DTNew EMGllnlo, 200, 'rms');

Tmo=mean (New_T110) ;

Tcmo=mean (New_Tcllo);

EMGmo=mean (EMGnlHigho) ;

Tpromo (l:size (New T1lo))=mean (New Tllo);
Tcpromo (l:size (New Tllo))=mean (New Tcllo);
EMGpromo (1l:size (New T1llo))=mean (EMGnlHigho) ;

ti2ini = find(New_tllo==tfoe-tds-5);
ti2fin = find (New_tllo==tfoe-tds);
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td=ti2fin-ti2ini;
des=ti2fin-td;

length (New tllo(l:tiZ2ini));
length (New Tllo(td:ti2fin)
tT=(1:ti2ini);

tEMG= (td:ti2fin-1);

’

~ ~

figure (20)

title (' Respuesta EMG ante cambios de T'")

yyaxis left

plot ((tT),New T1llo (tEMG), 'LineWidth',2)%+3 para mover Tref
hold on

plot (New tllo(tT), Tcpromo (tEMG))

ylabel ('Temperatura [°C]")

y1lim ([30 447)

grid on

yyaxis right

plot (New tllo(tT),EMGnlHigho (tEMG), 'LineWidth', .5)
ylabel ("EMG RMS[mV] ")

xlabel ('Tiempo [seg]) ')

x1im ([0 New tllo(length (EMGnlHigho (tEMG)))])

% ylim([-0.1 117)

ylim([20 90])

legend('Tc', 'Tb', "EMG RMS")

)

% Grafica de T para definir perturbaciones
figure (25)

plot (New tllo(tT),New Tllo (tEMG))

hold on

% plot (New tllo(tT),Tcpromo (tEMG))

title ('Temperature °C'");

x1im ([0 New_tllo(length(New Tllo (tEMG)))])
ylim ([41 447)

SPUNTOS DE CAMBIOS de la PERTURBACION PARA ESTUDIO:
$T1==P1==T1S==T2; %T1==P5==T1S==T2;%T1==P9==T1S==T2;
$T1S==P2==T2; $T1S==P6==T2; $T1==P10==T1S==T2;
$T2==P3==T2B==T1; %$T2==P7==T2B==T1;

$T2B==P4==T1; $T2B==P8==T1;

%Cantidad de Puntos (Pc=10);

PcT=4;

[xT1,yTl]=ginput (PcT) ;

tc Pert=fix (xT1);

Q

% Grafica de EMG RMS para Elegir Puntos de Cambios el Experto
figure (30)
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% plot (New tllo(tT),New Tllo (tEMG))

plot (New tllo(tT),EMGnlHigho (tEMG))

hold on

% plot (New tllo(tT),Tcpromo (tEMG))

% title('Temperature °C');

title ('EMG RMS') ;

x1im ([0 New tllo(length (EMGnlHigho (tEMG)))])
% ylim([30 3817)

ylim ([20 8017])

$PUNTOS DE CAMBIOS PARA ESTUDIO:
$T1l==P1==T1S==T2;%T1==P5==T1S==T2; %$T1==P9==T1S==T2;
$T1S==P2==T2;%T1S==P6==T2;%T1==P10==T15==T2;
$T2==P3==T2B==T1; $T2==P7==T2B==T1;

$T2B==P4==T1; $T2B==P8==T1;

%Cantidad de Puntos (Pc=10);

Pc=PcT;

[x1,yl]l=ginput (Pc);

tc Obs=fix(x1);

[}

$Analis con método de Deteccidn 'AGLR detector: multiple events'

$Sefial EMG de entrada

y=EMGnlHigho (tEMG) ;

y=New T1llo(:);

% determine change times and plot intermediate results

figure (40)

% set (gcf, 'NumberTitle','off', 'Name', ['AGLR detector: multiple
events, change magnitude ' num2str(m)])

set (gcf, 'NumberTitle', 'off', 'Name', ['AGLR detector: multiple
events'])

% tO=saglrstepvar(y, 960,66,80, 'multiple',1l); % perform sequential
AGLR-test. Primera prueba ok

tO=saglrstepvar P3(y,1000,35,80, 'multiple',1); % perform sequential
AGLR-test

o\

tc Est=New tllo(t0);
[t0,ta,g0,gal=saglrstepvar(y,600,25,80, 'multiple',1l); % perform

figure (50)
plot (tc_Pert, 'bo')
hold on

plot (tc Obs, "g*")

plot (tc Est, 'rx")

grid

legend({'tc {Pert}','tc {Obs}','tc {Est}'}, 'FontSize',12, 'Location’,

Q

'northwest')$%, 'Orientation', '"horizontal')
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% XX=[tc Pert'; tc Obs'; tc Est'];
X1=[tc Pert'-4;tc Pert';tc Pert'+4];

figure (60)

% boxplot (XX (:,1:4))
% boxplot (X1 (:,1:4))
boxplot (X1)

hold on

plot (tc Pert, 'bo'")
plot (tc Obs, "g*')
plot (tc _Est, 'rx")
grid

[}

3Tabla para presentar datos.
Tci=[{'tcl';'tc2';"'tc3";"'tcd"'; " "tch"; ...

'teco'; 'te7'; "te8'; "tc9'; "tcl0'} ],
MT=[tc Pert tc Obs tc Est];

f = figure (65);

% t = uitable(f, 'Data', randi (100,10,3), '"Position', [20 20 262 204]);
t = uitable(f, 'Data',MT, "Position', [20 20 276 96]);

t.ColumnName = {'tc Pert','tc Obs','tc Est'};

t.RowName = Tci (1:PcT);

% t.RowName = {'tcl';'tc2';'tc3';"'tcd"';"tch'; ...

o°

'tco';'te7'; 'tc8'; 'tc9'; 'tcl0'};
t.Position(3:4) = t.Extent(3:4);

o°

o\

o

$Tablas para presentar datos forma 1.

LastName = Tci(l:PcT);
tc Pert;tc Obs;tc Est;

Errorl=((abs(tc_Pert-tc Obs))./tc Pert)*100;

Tl = table(tc_Pert,tc Obs,Errorl, ...
'RowNames', LastName)

Error2=((abs(tc_Pert-tc Est))./tc Pert)*100;

T2 = table(tc_Pert,tc Est,Error2,...
'RowNames', LastName)

$Tablas para presentar datos forma 2.

MT1=[tc Pert tc Obs Errorl];

fl=figure (70)

tl = uitable(fl, 'Data',MT1, 'Position', [20 20 276 96]);
tl.ColumnName = {'tc Pert','tc Obs','Errorl'};
tl.RowName =Tci (1l:PcT);

MT2=[tc Pert tc Est Error2];

f2=figure (80)

t2 = uitable(f2, 'Data',MT2, 'Position', [20 20 276 96])
% 'ColumnWidth', {40 40 50});

t2.ColumnName = {'tc Pert', 'tc Est','Error2'};

o\°
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t2.RowName = Tci(l:PcT);

o O ________
% F================================================
S
Y F================================================x=

function [tO, ta,g0,gal=saglrstepvar P3(y,L,h,Delta,mode,gr)
[t0,ta,g0,gal=saglrstepvar(y,L,h,Delta,mode, gr)

o oo

o°

segmentation of independent zero mean Gaussian noise process
with piece-wise constant variance

o°

o°

Sy input signal (column vector)

$ L size of sliding test window

% h detection threshold

% Delta minimum number of samples used for ML parameter

estimation after change
mode (opt) 'single' -> detect single event, 'multiple' -> detect
multiple events (default)

o\

% gr (opt) 1 -> display detection process, 0 -> no display
(default)

$ t0 scalar or vector with detected change time (s)

$ ta scalar or vector with corresponding alarm time (s)

% g0 likelihood function for determination of change times
% ga test function of stopping rule

% Example:

\e}

% v=repmat ([.0l*ones (200,1);ones (100,1)1,[10 1]); % generate true
variance profile

% y=sqgrt (v) .*randn(size(v));

signal

% tO=saglrstepvar(y,50,10,10, 'multiple’',1);
times and plot intermediate results

o°

generate noise

o\°

determine change

% method: sequential application of approximated generalized
likelihood-ratio (AGLR) test
% assumed change profile: abrupt step-like change in

variance

% the unknown variances before and after change are
dynamically estimated

% by using a combination of a growing window and a fixed-
size sliding test window (size L)

% essentially, the test decides whether the variances in the

growing and in the fixed-size window are different
by comparing the log-likelihood ratio with a threshold h.

o

o° oP

detection: search starts with the upper bound k of the
sliding window
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% located at k = previous change time + 2*L. Thus
at least L
% samples are available for parameter estimation

in both the sliding and
growing test window, respectively

o0 oo

o°

change time estimation: each time a new event has been
detected (alarm time ta), the maximum

% likelihood estimate t0 of the unknown change
time is computed across

% all samples j = previous change time + L

ta. The unknown variances before

% and after the change are estimated from
intervals [previous change time ... j-1], and

% [J ... ta + Delta], respectively

% the procedure is repeated with the previous change time
being replaced by the new change time until

% the end of the sequence is reached. If the parameter

"mode" equals 'single', detection is terminated after the first
event has been detected.

% This option is useful, if the signals definitely contains
a single change event only.

o\

o°

Detection is inhibited for the initial and last L samples
of the sequence in order to avoid erroneous detections due to filter
artifacts.

% Therefore, changes can be detected only, if they are
located in the interval 2*L+1 ... K-L-Delta, with K denoting the

length of the input vector y

% tuning of parameters:

% the size L of the sliding test window determines the minimum
distance of subsequent changes that can be detected:

oo

o°

=> select L as large as possible (in order to obtain reliable
variance estimates

after change), but smaller than the shortest stationary epoch
i.e., epoch with constant variance) to be detected.

o o0 —~ o°

the threshold h represents a tradeoff between nondetection of
small events (large h) and false alarms (small h):

oe

% => choose a value h as small as possible which still produces a
tolerable rate of false alarms

if saglrstepvar is used together with a post processor
postproc.m), a

smaller threshold h can be used since events indicating
transitions

o0 —~ oo
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% with nonsignificant changes in variance will be eliminated by
the post processor

oe

oe

the parameter Delta confines parameter estimation of the ML change
ime estimation
procedure a £ t e r change to a minimum number of Delta samples.

o°

o°

=> choose Delta such that ta+Delta still will be located within
the stationary epoch indicated by

the current alarm time ta. This parameter is not very critical.
Usually, a small number of samples (e.g, Delta=10) will do

oe

0% o° oP

oe

Version 2.5 by Gerhard.Staude@unibw-muenchen.de
May 2010

o\

% preset parameters
if nargin<b

mode="multiple';
end

if nargin<eé
gr=0;
end

DeadZone=L; % dead zones at beginning and end of sequence

K=length(y); % length of sequence

Sy=cumsum(y.”2); % compute cumulative sum of squared data points

% initialize wvariables

PreviousChange=DeadZone+l; % preset previously detected change time
(skip DeadZone samples at the beginning of the sequence)

ta=[]; alarm times

t0=[]; change times

o

oe

test function for determination of

o

ga=repmat (NaN, size (y));
alarm times

gO=repmat (NaN, size (y)) ; % likelihood function for determination
of change times

k=DeadZone+2*L+1; % preset time index (upper bound of
sliding test window)

% such that at least L samples are
available for estimating the
% unknown variances before and after
change, respectively
% Note that DeadZone samples at the
beginning and the end of the sequence
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Q

% are omitted in order to avoid erroneous
detections due to filter artifacts

Q

% detection loop
while k<=K-DeadZone

Q

% estimate variances

theta b=(Sy(k-L)-Sy(PreviousChange))/ (k-L-PreviousChange) ;
variance before change at k-L (growing window)

theta a=(Sy(k)-Sy(k-L))/L;
variance after change at k-L (sliding window)

theta 0=(Sy(k)-Sy(PreviousChange))/ (k-PreviousChange);
variance in case of no change (total window)

o

o

oe

[}

% compute log-likelihood ratio
ga(k)=-.5*( (k-L-PreviousChange) *log(theta b)+L*log(theta a)- (k-
PreviousChange) *log(theta 0) );

% stopping rule (Note: stop is delayed by Delta samples to obtain
several values of the test function after the alarm time for
graphics)

if ga(k-Delta)>=h % case of event detected:

[}

% update vector of alarm time (s)
ta=[ta k-Deltal;

% compute likelihood function of current change time

j=(PreviousChange+tL:k-Delta)'; % change time candidates

theta b=(Sy(j)-Sy(PreviousChange)) ./ (j-PreviousChange); %
variance before change at j

theta a=(Sy(k)-Sy(3))./(k-3); % variance after
change at j

g0(j)=-.5*( (j-PreviousChange).*log(theta b)+ (k-
j).*log(theta a) ); % likelihood function

)

% determine maximum likelihood estimate of change time
CurrentChange=7j (find (g0 (j)==max (g0(j)),1)); % determine index
of current maximum in g0
t0=[t0 CurrentChange];

g0 (j)=g0(j)-max(g0(j)); % subtract maximum from likelihood
function for more homogenius plots

o)

% initialize next search (dead zone: 2*L samples after
previous change)
PreviousChange=CurrentChange;
if strcmp (mode, 'multiple')
k=PreviousChange+2*L-1;
else
k=K; % exit loop in case of mode 'single'
end
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end

k=k+1; % increment time index
end

% display results
if gr
clf
ax (l)=subplot (311);
plot(y,'r")
title('input signal y and estimated change time(s)')
axis tight
if ~isempty (t0)
line (repmat (t0, [2 1]),repmat ([min(y);
max (y)],size(t0)), 'LineStyle',':"', " "Color','g', 'LineWidth',2);
end
ax (2)=subplot (312);
plot (g0)
title('likelihood function g0')
axis tight
if ~isempty (t0)
line (repmat (t0, [2 1]),repmat ([min (g0) ;
max (g0)],size(t0)), 'LineStyle',':"',"Color','g', 'LineWidth',2);
end
ax (3)=subplot (313);
plot(l:1length(ga),ga, 'b-',1l:1length(ga), zeros(size(ga))+h, 'g--")
title('test function ga and alarm time(s) (grn: threshold h)"'")
axis tight
if ~isempty(ta)
line (repmat (ta, [2 1]),repmat ([min (ga) ;

max(ga)],size(ta)), 'LineStyle',':","Color','r', "LineWidth',2);
end
zoom on

linkaxes (ax, 'x")
end



A.4 Analisis en el dominio de la frecuencia

A.4.1 Programas desarrollados y usados

MNF = meanF35
MDF = medF35

o)

s Tramo
MNF1 =
MDF1
% Tramo
MNF2
MDF2 =
% Tramo
MNF3
MDF3 =
% Tramo
MNF4 =
MDF4 =
% Tramo
MNF5 =
MDF5 =
% Tramo
MNF6 =
MDF6 =
% Tramo
MNE7
MDF7 =
% Tramo
MNF8 =
MDF'8
% Tramo
MNF9
MDF9 =
% Tramo
MNF10 =
MDF10 =
% Tramo
MNF11

MDF11

o

o

T1
T2 =

o

o\°

T3 =
T4 =

o°

o°

1
MNF (1, :);
MDF (1, :);
2

= MNF(2,:);

MDF (2, :) ;
3

= MNF (3, :);

MDF (3, :) ;
4

MNF (4, :);

MDF (4, :) ;
5

MNF (5, :) ;

MDF (5, :) ;
6

MNF (6, :) ;

MDF (6, :) ;
7

= MNF (7, :);

MDFE (7, :);
8

MNF (8, :) ;

MDF (8, :) ;
9

= MNFE (9, :);

MDF (9, :) ;
10
MNF (10, :
MDF (10, :
11

= MNF (11, :

MDF (11, :

= T5 = T9
T6 = T10
T7 = T11
T8

Tramos semejantes

>> 35
>> 35
>> 36
>> 36

Resta de las medias

constante
a 36
constante
a 35

entre tramos semejantes

110
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Q

% 35 constante
MNF1_5 = abs (MNF1 - MNF5) ;

MNF5 9 = abs (MNF5 - MNF9);
% 35 a 36
MNF2 6 = abs (MNF2 - MNF6);

MNF6_10 = abs (MNF6 - MNF10);
% 36 constante

MNF3_7 = abs (MNF3 - MNF7);
MNF7 11 = abs (MNF7 - MNF11);
%36 a 35

MNF4 8 = abs (MNF4 - MNF8);

% Resta de las medianas entre tramos semejantes
% 35 constante
MDF1 5 = abs (MDF1 - MDF5);

MDF5 9 = abs (MDF5 - MDF9);
% 35 a 36
MDF2 6 = abs (MDF2 - MDF6);

MDF6_10 = abs (MDF6 - MDF10);
% 36 constante

MDF3_7 = abs (MDF3 - MDF7);
MDF7 11 = abs (MDF7 - MDF11l);
%36 a 35

MDF4 8 = abs (MDF4 - MDF8);

o)

% Desciacidn esténdar de las medias de cada tramo
Mean stdl = std(MNF1);
Mean std2 = std(MNF2

’

( )
Mean std3 = std(MNF3);
Mean std4 = std(MNF4);
Mean std5 = std(MNFDS);
Mean std6 = std(MNF6);
Mean std7 = std(MNF7);
Mean std8 = std(MNF8);

Mean std9 = std(MNF9);
Mean stdl0 = std(MNF10);
Mean stdll = std(MNF11);
% Desviacidn estédndar de las medianas de cada tramo
Median stdl = std(MDF1);

Median std2
Median std3 = std(MDF3
Median std4 = std(MDF4

( )
( )
( )
Median std5 = std(MDF5);
( )
( )
( )

Il
)]
part
[oR
=
g
&
N

’

Median std6 = std(MDF6
Median std7 = std(MDF7
Median std8 = std(MDF8
Median std9 = std(MDF9);

Median stdl0 = std(MDF10);
Median stdll = std(MDF11l);

[

% Resta de la desviacidén esténdar de las medias entre tramos
semejantes
Mean stdl 5 = abs(Mean stdl - Mean std5);



Mean std5 9 = abs(Mean std5 - Mean std9);

Mean std2 6 = abs(Mean std2 - Mean std6);
Mean stdé 10 = abs(Mean std6 - Mean stdl0);

Mean std3 7 = abs(Mean std3 - Mean std7);
Mean std7 11 = abs(Mean std7 - Mean stdl0);

Mean std4 8 = abs(Mean std4 - Mean std8);

% Resta de la desviacidédn estédndar de las medianas entre tramos

semejantes
Median stdl 5 = abs(Median stdl - Median_ std5);
Median std5 9 = abs(Median std5 - Median std9);

Median std2 6 = abs(Median std2 - Median_ std6);
Median stdé6 10 = abs(Median std6 - Median stdl0);

Median std3 7 = abs(Median std3 - Median_ std7);
Median std7 11 = abs(Median std7 - Median stdl0);

Median std4 8 = abs(Median std4 - Median std8);

% ztest para las medias

[h MNF1 5,p MNF1 5,ci MNF1 5,zval MNF1l 5]
ztest (MNF1 5,0,Mean stdl 5)

[h MNF5 9,p MNF5 9,ci MNF5 9,zval MNF5 9] =
ztest (MNF5 9,0,Mean std5 9)

[h MNF2 6,p MNF2 6,ci MNF2 6,zval MNF2 6]
ztest (MNF2 6,0,Mean std2 6)

[h MNF6 10,p MNF6 10,ci MNF6 10,zval MNF6 10] =
ztest (MNF6_10,0,Mean stdé6 10)

[h MNF3 7,p MNF3 7,ci MNF3 7,zval MNF3 7] =
ztest (MNF3 7,0,Mean std3 7)

[h MNF7 11,p MNF7 11,ci MNF7 11,zval MNF7 11] =
ztest (MNF7 11,0,Mean std7 11)

[h MNF4 8,p MNF4 8,ci MNF4 8,zval MNF4 8] =
ztest (MNF4 8,0,Mean std4 8)

% ztest para las medianas

(h MDF1 5,p MDF1 5,ci MDF1l 5,zval MDFl 5] =
ztest (MDF1 _5,0,Median stdl 5)

[h MDF5 9,p MDF5 9,ci MDF5 9,zval MDF5 9]
ztest (MDF5 9,0,Median std5 9)

[h MDF2 6,p MDF2 6,ci MDF2 6,zval MDF2 6] =
ztest (MDF2 6,0,Median std2 6)
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[h MDF6 10,p MDEF6 10,ci MDF6 10,zval MDF6 10]
ztest (MDF6_10,0,Median stdé6 10)

[h MDF3 7,p MDF3 7,ci MDF3 7,zval MDF3 7] =
ztest (MDF3_7,0,Median std3 7)

[h MDF7 11,p MDF7 11,ci MDF7 11,zval MDF7 11]
ztest (MDF7 11,0,Median std7 11)

[h MDF4 8,p MDF4 8,ci MDF4 8,zval MDF4 8] =
ztest (MDF4 8,0,Median std4 8)
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