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Resumen

Este trabajo surge como una propuesta de enfoque que intenta combinar la dinamica de mecanismos
(parte fundamental del area de la ingenieria mecénica) y la parte de procesamiento de sefiales (disciplina
cercana a la electrénica y a la computacién) para proponer ideas y formas en las cuales el puente que
enlaza estas partes dentro de una prétesis (el control) puede hacer uso de estrategias de los dos
extremos para mejorar el desempefio del sistema protésico y que, tratdndose de un posgrado en
mecatrdnica, considero adecuado y es unos de los justificantes de esta decision.

Iniciamos haciendo una breve historia de las prétesis hasta llegar al estado del arte, posteriormente
citamos el mecanismo fisiol6gico de la contraccién muscular para finalmente abordar las caracteristicas
de las sefiales mioeléctricas (resultado obtenido principalmente de la revisién bibliografica que respecta
al procesamiento de sefiales mioeléctricas).

Después entramos al cuerpo principal de este trabajo, que consiste en dos partes: la primer parte se
refiere a generar un modelo dinamico de un mecanismo que permite hacer la funcién de una prétesis de
miembro superior para una amputacion de tipo transhumeral. Se calcula la cinematica asociada al
mecanismo cuya solucién es informacién requerida para generar un modelo dinamico de la prétesis
basado en el conjunto de ecuaciones de Euler-Lagrange. Esta parte concluye estableciendo las
expresiones matematicas del modelo. La segunda parte es la relativa al procesamiento de sefiales, y
tiene como objetivo extraer informacion (en forma de parametros) para que sea utilizada por la etapa de
control. Iniciamos haciendo una breve explicacién de los conceptos de procesamiento de sefales
involucrados en nuestro estudio. Este preambulo permite sustentar el uso de las técnicas de
procesamiento que abordamos: modelar a la sefial mioeléctrica como la salida de un filtro con estructura
definida cuya entrada es una sefial con las mismas caracteristicas estadisticas que la sefial mioeléctrica.
Se proponen filtros adaptables y técnicas para estimar la densidad espectral de potencias de la sefial
mioeléctrica (estimadores paramétricos y no paramétricos), se analizan las ventajas que presentan estos
estimadores y que permiten hacer recomendaciones sobre su uso. Finalmente se analiza una estrategia
de andlisis de componentes principales (PCA) con el objetivo de reducir la dimensién de todo el conjunto
de resultados arrojados por la técnicas analizadas.

Se concluye con una propuesta que consiste en monitorear parametros adaptables obtenidos del
procesamiento de la sefial mioeléctrica que se consideran como indicativos de la actividad muscular
presente, y gracias a los cuales es posible estimar otras caracteristicas de la sefial (como lo es contenido
frecuencial instantaneo) y ofrecen un criterio que permite decidir se es necesario aplicar la estrategia de
analisis de componentes principales.
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Capitulo 1

Introduccion

En esta parte se explica brevemente la forma en la que se compone este documento, expone una
breve resefa histérica de la evolucién de las protesis, se menciona el mecanismo fisiolégico del
movimiento muscular y se finaliza exponiendo las caracteristicas de las sefiales mioeléctricas. Esta parte
tiene como objetivo establecer las tendencias en las investigaciones y las consideraciones que se
tomaran al tratar a la sefial mioeléctrica y son consistentes con los resultados arrojados por diferentes
investigaciones alrededor del mundo que enmarcan el estado del arte. En la Ultima seccién de este
capitulo se incluye un resumen de la estructura y organizacion del presente documento.

1.1. Historia

Aunque la labor de crear sistemas que sustituyan un miembro o elemento corporal data desde que se
tiene un registro historico, no es sino hasta en el Ultimo par de décadas en donde se han alcanzado
logros importantes gracias a desarrollos en diversas areas del saber humano; avances en la electrénica
de estado sélido, microelectrénica, herramientas computacionales, sistemas de control, dinamica,
mecanismos, métodos de produccién, medicina y quimica, asi como la relacién interdisciplinaria que
guarda cada area con respecto a las demés han permitido un avance acelerado en el desarrollo de
sistemas, entre los que encontramos las proétesis de miembros humanos.

Una prétesis es un dispositivo que esta disefiado para sustituir a la medida de lo posible, la funcién o
la apariencia de una extremidad o parte del cuerpo faltante, y no debe de confundirse con una ortesis,
cuya funcion es la de apoyar, complementar o aumentar la funcidn de una extremidad o parte del cuerpo.

La nocion de las amputaciones y la tarea del desarrollo de prétesis data desde las primeras
civilizaciones humanas; la primer prueba de un amputado data de hace 45000 afios y es un craneo
humano en el que se han alineado y se han deformado los dientes de tal manera que indique que fue le
fue amputada una extremidad superior.

Las prétesis de las antiguas culturas comenzaron como simples muletas de madera y cuero.
Posteriormente se desarrollé un “socket’ de enchufe para la pierna hecha con trapos de tela para
suavizar la tibia y el peroné distal y permitir una mayor gama de movimientos.

Con el nacimiento de las grandes civilizaciones de Egipto, Grecia y Roma vino el desarrollo de la
medicina y posteriormente de la ciencia de las prétesis. Plinio el Viejo escribié sobre Sergio de Marco, un
general romano, que sufri6 heridas y la amputacién del brazo derecho durante la Segunda Guerra
Panica (218 a 210 aC) y una mano de hierro le fue creada para que pudiera sostener su escudo, y
regresar a la batalla.



Capitulo 1: Introduccidn 11

La Edad Media fue una época en la que el desarrollo de las prétesis no avanzo de manera
considerable debido a las presiones sociales sobre aquellos que realizaban trabajos cientificos y
desarrollos tecnolégicos. No habia muchas alternativas de protesis para los amputados, solo existian
muletas y los ganchos de mano, que sélo los ricos podian permitirse.

El Renacimiento marcé un resurgimiento de la ciencia y un redescubrimiento de las practicas médicas
originadas por los griegos y romanos. El barbero-cirujano del ejército Francés Ambroise Paré inventd
protesis para las extremidades superior e inferior que demostraron un conocimiento creciente de la
funcién de una protesis [1].

Desde el afio 1600 a principios de los afios 1800, vemos grandes mejoras en prétesis y principios
quirargicos. La invencion del torniquete, la anestesia y las drogas para la medicina de la época ayudo al
desarrollo de las prétesis, lo anterior también hizo que una amputacidon sea aceptada como medida
curativa. Gracias a estos avances ahora era viable realizar intervenciones quirdrgicas extensas y
complejas donde el cirujano tenia el tiempo suficiente para hacer mas funcional la parte residual de las
extremidades, lo que permitia al protesista realizar mejores protesis.

En el afio 1858 el Dr. Douglas Bly inventd y patentd la pierna anatomica que lleva su nombre. Mas
tarde en ese siglo, Dubois Parmlee inventd una prétesis que poseia un zécalo de succion, rodilla
policéntrica, y un pie multiarticulado; Gustav Hermann sugirié utilizar el aluminio en lugar de acero, y
Heather Bigg escribid un libro de texto se detalla la colocacion de uniones para la correcta alineacion.

Durante el siglo XIX observamos la utilizacion de nuevos materiales; se emplearon el cuero, los
polimeros naturales y la madera en la fabricacién de prétesis; también se desarrollaron nuevos
mecanismos para la fabricacion de elementos de transmision de fuerza y para la sujecion. Entre las
innovaciones mas importantes al disefio de las protesis de miembro superior, se encuentra Peter Beil en
Alemania, el disefio de la mano poseia cierre y apertura de los dedos, era controlada por los
movimientos del tronco y hombro, dando origen a las prétesis autopropulsadas. Otra modificacion
importante en el disefio de prétesis de miembro superior, fue la del Holandés Van Petersen, que logro el
movimiento de flexo-extension a nivel de codo con el sistema de autopropulsién. Mas tarde el Conde
Beafort dio a conocer un brazo con flexion del codo activado al presionar una palanca contra el térax,
ademas de que tenia una mano con pulgar mévil utilizando un gancho dividido sagitalmente [31].

Al finalizar la Primera Guerra Mundial, el cirujano general de la armada norteamericana reconocio la
preocupante falta de atencion para amputados en América. Invitd a los protesistas a reunirse en
Washington DC para discutir la tecnologia y su desarrollo. De esta reunion surgié la actual American
Prosthetics and Orthotics Association. Este evento marcé el inicio del desarrollo moderno de protesis y
ha contribuido mas a la ciencia de las prétesis que cualquier otro acontecimiento en la historia. A través
de este foro se pudieron desarrollar normas éticas, cientificas, programas educativos, y establecer
mejores relaciones con otros profesionales de la salud [1].

Las prétesis con control mioeléctrico comenzaron a surgir en el afio de 1960 en Rusia. Esta opcion
protésica funciona con pequefas diferencias de potencial extraidos durante la contraccion de las masas
musculares del mufién, siendo estos conducidos y amplificados para obtener el movimiento de la misma.
En sus inicios, este tipo de prétesis solo era colocada para amputados de antebrazo, logrando una
fuerza prensora de dos kilogramos [11]. En décadas recientes las investigaciones han sido encaminadas
al desarrollo de prétesis mas eficientes en el gasto energético, con mayor versatilidad de movimientos,
mas livianas y comodas de usar, por lo que el desarrollo de mecanismos mas avanzados, integracion
con sistemas eléctricos y electrénicos y formas de control son la areas de mayor investigacion en la
actualidad.

Actualmente, son pocos los paises que realizan una labor tanto informativa, estadistica y de apoyo a
personas que necesitan el uso de protesis, consideremos los datos de amputaciones de los Estados
Unidos de
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Norteamérica, donde la amputacién transhumeral representa el 4% de las amputaciones actuales, y
desarrollar una prétesis que sustituya el miembro superior hasta ese punto cubrira el 14.5% de las
amputaciones presentes (ya que se podrian cubrir también amputaciones de mano y por debajo del
codo), y el 90.6% de las amputaciones de miembro superior actuales.

Through Shoulder {Shoulder Disarticulation) / Forequarter 1.5%

Above Elbow (Transhumeral) 4%

Through Elbow (Elbow Disarticulation) 0.5% 1.6% ’

Below Elbow (Transradial) 8% ‘ =

Hand amputations 2%
Through Hip {Hip Disarticulation) and hemipslvectomy 2%
Above Knee (Transfemoral) 31% '

Through Knes (Knee Disarticulation) 19

Balow Knee (Transtibial) 47% ‘l
1 |

Through Ankle (Symes or Ankle Disarticulation) 3%

Figura 1.1: Tipos y distribucion estadistica:
Amputaciones [4]

En México, son pocos los datos que se tienen acerca de la estadistica de personas con amputaciones,
y la inexistencia de un programa informativo y de apoyo a individuos con este tipo de lesiones trae como
consecuencia una pobre fuente de informacién relacionada con el tema. Entre los datos que se tienen
consideremos el arrojado por el censo nacional del afio 2000 en el cual las amputaciones provocan una
discapacidad motriz, cuyas causas se pueden observar en el gréfico de la figura 1.2.

6,7% 19,4% HENacimiento - 19.4%

1.9%
B Enfermedad - 31.6%

OAccidente - 17.7%
OEdad avanzada - 22.7%
B Ofra causa - 1.9%
O No especificado - 6.7%

22,7%

31,6%
17,7% °

Figura 1.2: Causas:
Discapacidad motriz en México [2]

En afios recientes el procesamiento de sefiales ha permitido un gran avance en la deteccion,
prediccion y control de movimientos cuya consecuencia ha sido la creacion de protesis de mayor
funcionalidad. El estudio y andlisis de las sefiales mioeléctricas es fundamental para su descripcion y
obtencion de la informacion que permita mejorar las estrategias de control y por ende el desempefio de
los sistemas prostéticos de miembro superior.

Este proyecto conforma una parte de un proyecto de mayor alcance, el de prétesis inteligente el cual
se desarrolla en el centro de disefio mecénico e innovacion tecnolégica (CDMIT) de la Facultad de
Ingenieria de la UNAM y cuyo fin es la totalidad del desarrollo de una prétesis de miembro superior. Asi
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esta parte del proyecto se abocara a analizar el problema que representa el desarrollo de una prétesis de
miembro superior desde el punto de vista de la disciplina del procesamiento digital de sefiales, con el fin
de hacer uso de las técnicas y herramientas para mejorar el desempefio y el funcionamiento de una
prétesis de miembro superior.

1.2. Estado del arte

Debido a que en el desarrollo de sistemas de prétesis concurren diversas areas del conocimiento
humano, cada avance que se presenta en cada una de ellas afectara en cierta medida el estado de las
protesis. Sin embargo podemos observar que recientemente los avances mas significativos los
encontramos dentro de las areas de la electrénica, el computo, la ingenieria mecanica y de materiales
asi como en la biomedicina.

Dentro de la mecanica observamos que los mecanismos propuestos para implementar las protesis
han ido evolucionado desde simples correas, arneces y resortes hasta intrincados sistemas de poleas,
engranes y sistemas hidraulicos; las protesis se han vuelto mas livianas y mas resistentes debido a un
mejor entendimiento y observacion de los esfuerzos presentes dentro de la proétesis. Dentro de la
electrénica, la dltima década ha sido testigo de una incremento en la capacidad de procesamiento de
arquitecturas embebidas, mientras su reduccién en tamafio y costo ha permitido que se adapten a
sistemas moviles (como lo es una prétesis). En el area de computo, el incremento en la capacidad de
calculo de las computadoras ha permitido implementar algoritmos de estimacion y deteccion de
movimientos y patrones que antes no eran susceptibles de ser utilizados en aplicaciones de tiempo real.
Los nuevos materiales desarrollados han impactado casi todas las &reas involucradas en el desarrollo de
las prétesis, desde los materiales para fabricar la estructura del miembro a sustituir, hasta los materiales
utilizados en la electrénica. Las nuevas técnicas quirirgicas han permitido que el miembro residual
posea una mayor capacidad de emitir informacion que puede ser de utilidad para control de la prétesis y
el avance en terapias de rehabilitacion permiten que la funcionalidad del miembro superior sea superior y
mas duradera.

El estado del arte lo podemos dividir en dos &reas: el &mbito comercial y el de investigacién. Dentro
del las prétesis comerciales, tenemos que la denominada i-limb de la compafiia touch bionics es la
prétesis mas avanzada que se encuentra en el mercado. Entre sus caracteristicas mas importantes
tenemos:

e Interfaz mioeléctrica
¢ Reconocimiento de diferentes tipos de prensiones de mano

e Estructuras de reconocimiento de patrones

SAIME HAND WSICCRRY caps

Figura 1.3: La prétesis ilimb:
Touch bionics [5]
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Esta prétesis presenta movimientos en los dedos para realizar diferentes tipos de agarre en la mano
(aunque los dedos no son de movimientos independientes controlados por el usuario). También presenta
estrategias de procesamiento de sefiales mioeléctricas para detectar patrones de movimiento, los cuales
estan dentro de la patente del brazo, y representan un secreto de indole industrial que se traduce en una
ventaja dentro del mercado. Sin embargo esta protesis presenta una serie de desventajas entra las que
tenemos:

o Dificultad en el aprendizaje de uso
e Funcionalidad limitada
e Alto costo

e Requiere constantes calibraciones

Dentro de la investigacion de avanzada tenemos el proyecto denominado “Revolutionizing
Prosthetics” del DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) del departamento de defensa de
Norteamérica, entre sus caracteristicas mas sobresalientes tenemos:

Técnica quirdrgica de reinervacion
22 GDL (objetivo final de 27 GDL)
Combina algoritmos neuronales, de estimacion y deteccién

Redes de multiples procesadores

Obijetivo de retroalimentacion al individuo de condiciones ambientales (temperatura, vibracion y
presion)

Figura 1.4: “Revolutionizing Prosthetics”:
La prétesis de proyecto financiado por (DARPA) [3]

Dentro del procesamiento de sefiales encontramos el uso de diversas técnicas, que aunque se
conocen desde hace mucho tiempo, es hasta ahora que el incremento en la capacidad de cémputo ha
permitido aplicar estas estrategias, entre estos enfoques tenemos:

e Distribuciones tiempo-frecuencia

o Wavelets

e Procesadores dedicados (myoprocessors)
e Ldgica difusa

e Algoritmos genéticos
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La mayoria de estas técnicas se enfocan a definir de manera mas precisa los parametros que
componen la sefial mioeléctrica, como lo es el rango de frecuencias y amplitudes en los que se
desenvuelve la sefial y la manera en la que varian las propiedades estadisticas, para asi determinar
algoritmos optimizados para esta aplicacion, para finalmente implementarlos en procesadores digitales
de sefiales (DSPs) , los cuales recientemente poseen multiples nucleos y dificulta su implementacion.

1.3. Niveles de amputacién en el miembro superior

A continuacion se presenta una figura que ilustra la clasificacion de los niveles de amputacion para
miembro superior:

Amputacion interescapulo-toraxica o de clavicula
Desarticulacion del hombro

Amputacion transhumeral o por encima del codo
Desarticulacion del codo

Amputacion transradial o por debajo del codo
Desarticulacion de la mano y la mufieca

Amputacion transcarpal o de mano parcial

o N o o A~ W N

Amputacion de dedos

Desarticulacion del

- Amputacion
hombro

de clavicula

e POT @NCIM B del
codo

Desarticulacion dol - (Transhumeral)

codo

e Por chobajo del
codo

(Transradal)

= Desarticulacién
delamanoy la
mufeca

Mano parcial
(Transcampal)

h

Figura 1.5: Niwveles de amputacion
Miembro superior [6]

Debido a la lesidon que trataremos en este documento es que se propone un mecanismo que
sustituya el movimiento del codo y de la mufieca, la mano se esta desarrollando como un miembro
independiente bajo la premisa de posicionar el miembro terminal de nuestro mecanismo y posteriormente
efectuar un tipo de prensién de la mano dependiendo de la tarea a desarrollar.

1.4. Naturaleza y caracteristicas de las sefales mioeléctricas
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A continuacién se presenta un resumen de las bases fisiolégicas del movimiento muscular, esta parte
tiene como finalidad familiarizarse con el fenémeno de naturaleza electrobioquimica y tomar conciencia
del gran nimero de factores y variables involucradas, lo que trae como consecuencia una dificultad de
establecer un modelo basado en condiciones fisioldgicas.

1.4.1. Anatomofisiologia del musculo esquelético

El sistema muscular esta constituido por tres tipos de musculos: el musculo cardiaco, que forma el
corazoén; el masculo liso (no estriado o involuntario) que revisten el interior de los érganos internos; y el
misculo esquelético (estriado o voluntario), que se sujeta al esqueleto a través de los tendones. El
muisculo esquelético es el tejido mas abundante del cuerpo humano (40% a 45% de la masa total del
cuerpo). Este tipo de tejido es el involucrado en los movimientos de las extremidades, y su capacidad
dinamica normalmente representan la accion de grupos musculares, no de muisculos individuales.
Realizan tanto trabajo dinAmico como estatico, y para el desarrollo de prétesis mioeléctricas es el de
mayor importancia tanto estructural como funcional [13].

Fibra del masculo esquelético

En la siguiente figura (1.6) se muestra la organizacion del mudsculo esquelético, y se observa que
todos los musculos esqueléticos estan formados por numerosas fibras cuyos diametros varian entre 10 y
80 micrometros. Cada una de estas fibras esta formada a su vez por subunidades sucesivamente mas
pequefas.
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Figura 1.6: Organizacion del misculo esquelético
Desde el nivel macroscépico al molecular. F, G, H e I son cortes transversales en los niveles indicados [13].

En la mayor parte de los musculos, las fibras se extienden en toda la longitud del mismo; con la
excepcion de aproximadamente un 2% de las fibras, cada una esta inervada por una sola terminacion
nerviosa, localizada cerca de su porcion media. A continuacion se describen las partes componentes de
la fibra de la musculo esquelético.
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El sarcolema es la membrana celular de la fibra muscular. Esta constituido por una membrana
celular verdadera, denominada membrana plasmatica, y por una cubierta exterior formada por una fina
capa de material polisacarido que contiene numerosas fibrillas finas de colageno. En cada extremo de la
fibra muscular, ésta capa superficial del sarcolema se fusiona con una fibra tendinosa, y estas fibras
tendinosas se unen a su vez en haces para formar los tendones musculares e insertarse en los huesos.

Miofibrillas, filamentos de actina y de miosina. Cada fibra muscular contiene entre varios centenares
y varios millares de miofibrillas, sefialadas por los numerosos puntos abiertos en el corte mostrado en la
figura 1.6 C. Cada miofibrilla (figura 1.6 D y E) posee a su vez, situados uno al lado de otro, unos 1500
filamentos de miosina y 3000 filamentos de actina, que son grandes moléculas proteicas polimerizadas
responsables de la contraccion muscular. Se pueden observar en proyeccion longitudinal en la
microfotografia electronica de la figura 1.7, y se representan esquematicamente en la figura 1.6, partes E
a L. Los filamentos gruesos de los diagramas representan la miosina y los filamentos finos la actina.
Obsérvese en la figura 1.6 E que los filamentos de actina y de miosina estan parcialmente intercalados,
lo que hace que las miofibrillas presenten bandas claras y oscuras alternantes. Las bandas claras
contienen tan solo filamentos de actina y se denominan bandas | porque son isotrépicas con la luz
polarizada. Las bandas oscuras contienen los filamentos de miosina, asi como los extremos de los
filamentos de actina donde éstos se superponen a la miosina, y se denominan bandas A porque son
anisotrépicas con la luz polarizada. Obsérvense también las pequefias proyecciones de los lados de los
filamentos de miosina en las Figuras 1.6 E y 1.6 L. Estas estructuras son los puentes cruzados, y hacen
prominencia desde las superficies de los filamentos de miosina a lo largo de toda la extension del
filamento, excepto en el centro exacto de éste. La interaccidon entre estos puentes cruzados y los
filamentos de actina produce la contraccién.

Figura 1.7: Microfotografia electrénica de las miofibrillas
Musculo en el que se muestra la organizacion detallada de los filamentos de actina y de miosina.
Obsérvense las mitocondrias situadas entre las miofibrillas [13].

En la figura 1.6 E se muestra también que los extremos de los filamentos de actina estan unidos a un
denominado disco Z. Desde este disco, estos filamentos se extienden en ambas direcciones para
intercalarse con los filamentos de miosina. El disco Z, compuesto de proteinas filamentosas distintas de
los filamentos de actina y miosina, cruza la miofibrilla y también cruza de una miofibrilla a otra,
uniéndolas entre si a todo lo ancho de la fibra muscular. Por tanto, la fibra muscular completa posee
andas claras y oscuras, al igual que las miofibrillas individuales. Estas bandas proporcionan al misculo
esquelético y al musculo cardiaco su aspecto estriado.

La porcidn de una miofibrilla (o de toda la fibra muscular) situada entre dos discos Z sucesivos se de-
nomina sarcémero. Cuando la fibra muscular esta en su posicién de reposo normal, totalmente estirada,
la longitud del sarcomero es de unos 2 micrometros. A esta longitud, los filamentos de actina se
superponen a los filamentos de miosina y estan a punto de superponerse unos a otros. Y debido a esta
longitud, el sarcémero también es capaz de generar su mayor fuerza de contraccion.
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La relacion lado a lado entre los filamentos de actina y miosina es dificil de mantener. Esto se logra
mediante un gran nimero de moléculas filamentosas de una proteina denominada titina. Cada molécula
de titina tiene un peso molecular aproximado de 3 000 000, lo que la convierte en una de las moléculas
proteicas de mayor tamafio del organismo. Ademas, debido a que es filamentosa, es una molécula muy
elastica. Estas elasticas moléculas de titina actdan como armazon que reviste los filamentos de actina y
miosina para constituir la maquinaria contractil de trabajo del sarcomero.

Existen ademas motivos para pensar que la propia molécula de titina actia como molde para la
formacion inicial de porciones de los filamentos contractiles del sarcomero, en especial los filamentos de
miosina.

Sarcoplasma: Dentro de la fibra muscular, las miofibrillas estan suspendidas en una matriz
denominada sarcoplasma, constituida por los componentes intracelulares habituales. El liquido del
sarcoplasma contiene grandes cantidades de potasio, magnesio y fosfato, ademas de numerosas
enzimas proteicas. También esta presente un elevado nimero de mitocondrias, situadas paralelas a las
miofibrillas, situacién indicativa de la gran necesidad de las miofibrillas contractiles de disponer de
grandes cantidades del trifosfato de adenosina (ATP) formado por las mitocondrias.

Reticulo sarcoplasmatico: También en el sarcoplasma existe un extenso reticulo endoplasmico (figura
1.8), que en la fibra muscular se denomina reticulo sarcoplasmico. Este reticulo posee una organizacion
especial, extremadamente importante para el control de la contraccién muscular. Los tipos de musculo
de contraccién mas rapida poseen reticulos sarcoplasmicos especialmente extensos, lo que indica que
esta estructura es especialmente importante para producir la contraccion muscular rapida.

Figura 1.8: Reticulo sarcopldsmico alrededor de las miofibrillas
Se muestra el sistema longitudinal en paralelo con las mismas. También se muestran en corte transversal
los tubulos T (flechas) que conducen al exterior de la membrana de la fibra y que contienen liquido
extracelular [13].

1.4.2. Mecanismo general de la contraccion muscular

La iniciacion y la ejecucion de la contraccion muscular se producen seglin los siguientes pasos
secuenciales:

1. Un potencial de accién viaja a lo largo de un nervio motor hasta sus terminaciones en las fibras
musculares.

2. En cada terminacién el nervio secreta una pequefia cantidad de la sustancia neurotransmisora
acetilcolina.
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3. La acetilcolina acttia sobre una zona local de la membrana de la fibra muscular para abrir maltiples
canales con apertura por acetilcolina a través de moléculas proteicas que flotan en la membrana.

4. La apertura de los canales de acetilcolina permite que grandes cantidades de iones sodio fluyan al
interior de la membrana de la fibra muscular. Esto inicia un potencial de accion en la fibra muscular.

5. El potencial de accion viaja a lo largo de la membrana de la fibra muscular, de la misma manera que
viajan los potenciales de accion a lo largo de las membranas de los nervios.

6. El potencial de accién despolariza la membrana de la fibra muscular y gran parte de la electricidad del
potencial de accion también viaja en profundidad dentro de la fibra muscular, donde hace que el reticulo
sarcoplasmico libere grandes cantidades de iones calcio que estaban almacenados en el reticulo.

7. Los iones calcio inician fuerzas de atraccion entre los filamentos de actina y de miosina, haciendo que
se deslicen entre si. lo cual constituye el proceso de contraccién.

8. Transcurrida una fraccion de segundo, los iones calcio son bombeados de nuevo al interior del reticulo
sarcoplasmico mediante una bomba de calcio de membrana, donde permaneceran almacenados hasta
la llegada de un nuevo potencial de accién al misculo; esta retirada de los iones calcio de las miofibrillas
hace que cese la contraccion muscular.

A continuacién describiremos el mecanismo del proceso contractil:

|

ig\/ N
’

H4H H
g
H
s

s
=+

\AAAA N

NN
333

e

Relajad

|

Contraido

Figura 1.9: Diagrama de una porcion de una fibra de misculo esquelético
Se ilustra el reticulo sarcoplasmatico que rodea cada miofibrilla [13].

En la figura 1.9 se muestra el mecanismo basico de la contraccion muscular. Se observa un
sarcémero en estado relajado (arriba) y en estado contraido (abajo). En el estado relajado, los extremos
de los filamentos de actina procedentes de dos discos Z sucesivos comienzan a superponerse
minimamente entre si, al tiempo que estan adyacentes a los filamentos de miosina. Por otra parte, en el
estado contraido, estos filamentos de actina han sido atraidos hacia adentro entre los filamentos de
miosina, de modo que ahora muestran una mayor superposicién entre si. Asimismo, los discos Z han
sido atraidos por los filamentos de actina hacia los extremos de los filamentos de miosina. De hecho,
durante la contraccion intensa, los filamentos de actina han sido atraidos hacia el interior entre los
filamentos de miosina, de forma que sus extremos ahora se superponen en mayor medida. Por tanto, la
contraccion muscular se produce por un mecanismo de deslizamiento de los filamentos.

Los filamentos de actina se deslizan hacia el interior entre los filamentos de miosina debido a las
fuerzas mecanicas generadas por la interaccién de los puentes cruzados de los filamentos de miosina
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con los filamentos de actina. En condiciones de reposo, estas fuerzas estan inhibidas, pero cuando un
potencial de accidn viaja por la membrana de la fibra muscular, hace que el reticulo sarcoplasmico libere
grandes cantidades de iones calcio que rapidamente penetran en las miofibrillas. Estos iones calcio
activan a su vez las fuerzas entre los filamentos de actina y de miosina, y comienza la contraccién. Pero
también hace falta energia para que se lleve a cabo el proceso contractil. Esta energia procede de los
enlaces de alta energia del ATP, que se degrada a difosfato de adenosina (ADP) para liberar la energia
necesaria para el proceso.

1.4.3. Mecanica de la contraccién del musculo esquelético
Unidad motora

Cada motoneurona que abandona la médula espinal inerva muchas fibras musculares diferentes, en
namero dependiente del tipo de musculo. Todas las fibras musculares inervadas por una sola fibra
nerviosa motora reciben el nombre de unidad motora. En general, los musculos pequefios que
reaccionan rapidamente y cuyo control debe ser exacto poseen pocas fibras musculares (hasta dos o
tres solamente, como ocurre en algunos musculos laringeos) en cada unidad motora. A la inversa, los
grandes musculos que no requieren un control muy fino, tal como el muasculo séleo, pueden poseer
varios cientos de fibras musculares en una unidad motora. Seria cuestionable dar una cifra promedio
para todos los 108 musculos del organismo, aunque una buena suposicidn seria alrededor de 100 fibras
musculares por unidad motora.

Las fibras musculares de cada unidad motora no estan agrupadas en el muasculo. sino que se
superponen a otras unidades motoras en microhaces de 3 a 15 fibras. Esta interdigitacion permite que
las distintas unidades motoras se contraigan en apoyo unas de otras, en lugar de hacerlo totalmente
como segmentos individuales.

1.4.4. Seiiales mioeléctricas

Debido al potencial de proveer una manera sencilla de obtener estimados cuantitativos del estado de
actividad muscular, las sefiales mioeléctricas han sido utilizadas en diversos campos: analisis clinico,
medicina experimental, terapia fisica, psicoterapia, rehabilitacion, proétesis y Ortesis. Sin embargo, la
calidad obtenida usando estrategias comunes de procesamiento es pobre. Intentos por obtener un
estimado cuantitativo de la actividad muscular han estado plagados por la presencia de interferencias y
sefiales consideradas como ruido de gran amplitud y baja frecuencia la cual esta superpuesta en la sefal
deseada [16].

La sefial mioeléctrica (ME) es la manifestacion eléctrica de la activacion neuromuscular asociada con
la contraccion muscular. Es una sefial extremadamente compleja, la cual es afectada por las
propiedades fisiolégicas y anatomicas de los musculos, el esquema de control del sistema nervioso
periférico, asi como de las caracteristicas de la instrumentacién que es usada para detectar y observar
estas sefiales. La falta de una descripcion apropiada de la sefial mioeléctrica es probablemente el factor
mas importante que ha limitado el desarrollo de la electromiografia (EMG) en una disciplina precisa [10].

Como se ha observado al describir el proceso fisiolégico que se encuentra detras de la contraccion
muscular, tratar de modelar a las sefiales mioeléctricas desde este enfoque implica introducir variables
gue tienen que ver con la morfologia muscular (la cual es propia de cada individuo), el nimero y la
dimension de fibras musculares involucradas, relaciones entre las sustancias causantes del fenédmeno
electroquimico involucrado en el mecanismo contractil, entre otras; por lo que este enfoque se vuelve en
general poco utilizado en aplicaciones de control de sistemas usando sefiales mioeléctricas. En este
trabajo se usara un enfoque en el cual se modelara la sefial mioeléctrica en base al patron de variacion
gue presente, dejando a un lado los factores del fenébmeno que lo causa.

Las sefial mioeléctrica superficial se asume como un proceso aleatorio de tipo Gaussiano: varias
investigaciones han observado que la amplitud de la sefial mioeléctrica obtenida mediante electrodos
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superficiales estd descrita adecuadamente mediante una distribucion Gaussiana ([29], [19], [30]).
Considerar a la sefial mioeléctrica como una proceso aleatorio de tipo Gaussiano simplifica su andlisis,
sin embargo no define la forma del espectro de la sefial. Por lo tanto es aceptable asumir que la
densidad espectral de potencias de la sefial mioeléctrica puede ser expresado como una funcién racional
de la frecuencia. Esto es, el espectro se asume como una relacion de dos polinomios en la frecuencia, y
ademas, que solo potencias pares de la frecuencia tienen coeficientes diferentes de cero. Lo anterior
permite que la sefial sea modelada posteriormente haciendo pasar un ruido blanco a través de un filtro
lineal [29]. Asi, se puede considerar a la sefial mioeléctrica como una sefial de naturaleza aleatoria
limitada en banda con una distribucién Gaussiana y con rango de frecuencias desde DC hasta
aproximadamente 500 Hz [22].

Debido a su naturaleza aleatoria, la sefial mioeléctrica se considera como la suma de eventos condi-
cionalmente independientes, y la Ley de los grandes nameros justifica esta consideracion, y gracias a los
resultados experimentales (para la sefiales mioeléctricas superficiales) se justifica que el valor promedio
es nulo. El otro parametro de la distribucién de amplitud es la varianza, y se asume que es modulada
usando un factor multiplicativo de una funcion estatica de la fuerza muscular, la cual es en general no
lineal ([19],[24]).

La dependencia temporal entre los valores sucesivos de la actividad mioeléctrica estd completamente
caracterizada por la funcion de autocorrelacion o, equivalentemente, la densidad espectral de potencia.
En general la sefial mioeléctrica es un proceso aleatorio no estacionario conforme la fuerza muscular
varia, sin embargo, ya que la frecuencia de los componentes de la fuerza muscular son casi de un orden
de magnitud menor que los de la actividad mioeléctrica, se puede considerar a la sefial mioeléctrica
como estacionaria durante el tiempo (muestras) disponibles para procesamiento [16]. Estas premisas
son (tiles si consideramos a las sefial como estacionaria, sin embargo si se considera como no
estacionaria, es necesario considerar otros parametros relacionados con la estadistica ademas de un
valor constante de varianza y valor esperado.

1.5. Estructura del documento

En esta seccidn se establece de manera resumida la estructura y el contenido presente en esta tesis;
el cuerpo principal de este trabajo consiste en dos partes: la primer parte se refiere a generar un modelo
dindmico de un mecanismo que permite hacer la funcion de una prétesis de miembro superior para una
amputacion de tipo transhumeral. Se inicia calculando la cinematica en el capitulo 2, para esto primero
explicamos el método a utilizar, la notacién que se usard, las estructuras algebraicas involucradas.
Posteriormente se propone el mecanismo a utilizar que hace la funcion de prétesis para finalmente hacer
el andlisis de posicion, velocidad y aceleracion del mecanismo. En el capitulo 3, haciendo uso de los
resultados obtenidos del andlisis cinematico, se deriva un modelo dinAmico del mecanismo haciendo uso
del conjunto de ecuaciones de Euler-Lagrange. Esta parte finaliza en una expresién que permite calcular
los diferentes pares para una posicidn (o trayectoria) deseada del miembro terminal del mecanismo. Esta
expresién se derivé de esta manera para facilitar la generacion un modelo en variables de estado (tarea
gue corresponde a la parte de control de la prétesis) del sistema.

La segunda parte es la relativa al procesamiento de sefiales, y tiene como objetivo extraer
informacion (en forma de parametros) para que sea utilizada por la etapa de control. Iniciamos haciendo
una breve explicacién de los conceptos de procesamiento de sefiales involucrados en nuestro estudio en
el capitulo 4; desde el concepto de sefal con distribucion Gaussiana, estacionaridad (en sentido estricto
y en sentido amplio), ergodicidad (la cual permite hacer uso de promedios temporales en lugar de
promedios de conjuntos). Este preAmbulo permite sustentar el uso de las técnicas de procesamiento que
abordamos: modelar a la sefial mioeléctrica como la salida de un filtro con estructura definida cuya
entrada es una sefial con las mismas caracteristicas estadisticas que la sefial mioeléctrica. En el capitulo
5 se establecen las técnicas que utilizaremos para estimar la densidad espectral de potencias de la sefal
mioeléctrica (estimadores paramétricos y no parameétricos). En el capitulo 6 se establecen los diferentes
algoritmos de filtrado adaptable que utilizaremos y que permiten estimar parametros en cada instante de
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tiempo que representan las caracteristicas de una sefial y que pueden utilizarse para estimar su
contenido frecuencial instantdneo. El ultimo tdpico introducido se encuentra en el capitulo 7 en el cual se
analiza una estrategia de andlisis de componentes principales (PCA) con el objetivo de reducir la
dimension de todo el conjunto de resultados arrojados por la técnicas analizadas.

En el capitulo 8 se presentan la evaluacion de las herramientas de procesamiento al conjunto de

sefiales mioeléctricas reales y finalmente en el capitulo 9 se presenta las conclusiones y las perspectivas
a futuro.

Ambito de tesis
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Figura 1.10: Ambito
Presente trabajo de tesis.

Este trabajo presenta ejemplos usando sefiales mioeléctricas reales para ilustrar las herramientas
seleccionadas, sin embargo se deja para un trabajo posterior la tarea de especificar el nimero y grupos

musculares de los cuales se obtendran las sefiales mioeléctricas (relacionados intimamente con el
enfoque de control y biomecénica a utilizar).

Cabe destacar que se pudo haber optado por dedicarse exclusivamente a una de las dos partes
(modelado mecanico o procesamiento de sefiales) y seria un resultado valido, pero considerando el
trabajo que se ha realizado en cada area creo que le da mas valor al trabajo exponer ambos.

Una sefal mioeléctrica
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Figura 1.11: Diagrama de bloques del procesamiento de una sola serial mioeléctrica.
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Capitulo 2

Cinematica de la protesis

El conjunto de ecuaciones que describen la dinamica del sistema mecanico propuesto para la
prétesis sera la base para establecer un modelo que se utilizara para validar el trabajo relacionado con el
procesamiento de sefales. Asi, primero se desarrollaran las ecuaciones que describen la posicion,
velocidad y aceleracion del sistema protésico propuesto, para finalmente establecer el modelo usando
las ecuaciones de Euler-Lagrange. La forma en la que se desarrollan estos conceptos se basan en la
metodologia descrita en [21].

A continuacion se desarrollaran los conceptos y las estructuras matematicas necesarias para
resolver el problema de determinar la dindAmica del mecanismo propuesto; se estableceran las formas
que tienen las matrices de rotacion, las expresiones de posicion, la velocidad y aceleracion, asi como la
notacion a utilizar.

El método que se usara sera el vectorial, en el cual también se usaran conceptos de matrices de
rotacion; primero abordaremos la definicién de la notacién a usar en la representacion de vectores, las
estructuras para obtener las derivadas (que serviran para definir la velocidad y aceleracién), para
finalmente definir los conceptos y estructuras matematicas que se usaran al construir el conjunto de
ecuaciones de Euler-Lagrange.

2.1. Método vectorial

2.1.1. Notacion a utilizar

En esta seccion definiremos la notacidon a utilizar, estableceremos las diferencias de notacion entre
vectores definidos en una base inercial de los definidos en una base local, asi como la representacion de
matrices de cambio de base.

Los vectores de posicion, velocidad y aceleracién (tanto lineal como angular) los definiremos usando
letras “negritas” mindsculas (r, v, a, o, a). Para especificar en donde esta definido un vector utilizaremos
un subindice, por ejemplo, los siguientes vectores se encuentran definidos en una base cualquiera p: (rp,
Vp, ap, @p, Op,). Para denotar en que base se esta proyectando un vector usaremos superindices, asi si
los
vectores siguientes se proyectaran en la base q los escribiremos de la siguiente manera: (r, v9, a“, @9,
a?). Por lo que si queremos especificar un vector que esta definido en una base pero esta proyectado en
otra base diferente usaremos la combinacion (de subindices y superindices); esta combinacion sera la
mas utilizada a lo largo de este documento, debido a que se definiran bases locales en cada eslabéon del
mecanismo propuesto, pero para operar vectorialmente es necesario que estén proyectadas en la misma
base. Por lo que los vectores definidos en una base particular p, pero proyectados en otra base arbitraria
q se escribiran de la siguiente forma: (rp?, vp, ap’, wp?, ap®). Para referirnos a los vectores unitarios de la
base candnica reservamos las letras (i, j, k), que en concordancia con la notacién de vectores seran
escritos usando letras “negritas” minusculas.
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Las matrices seran representadas usando letras “negritas” mayulsculas. Una matriz de cambio de
base la definiremos usando tanto superindices como subindices: los subindices indicaran la base desde
la cual se proyectard y los superindices indicaran la base en donde se esté proyectando. Por ejemplo la
matriz Ra" es una matriz gue esta cambiando de la base a a la base b.

Las matrices de rotacién las denotaremos usando letras “negritas” mayulsculas, en las cuales con un
subindice especificaremos el eje sobre el cual se esta dando la rotacion, y tendran un argumento que
denotaréa la magnitud de la rotacion, que en este caso sera algun angulo en particular. Por ejemplo si una
matriz representa una rotacién de 6 grados sobre el eje z la escribiremos como Rz(6).

Durante el desarrollo matematico apareceran otras estructuras matriciales como lo es la matriz de
inercia de los eslabones, asi como otras estructuras que seran usadas para reducir las expresiones.
Estas expresiones serdn representadas con letras “negritas” mayusculas.

Es importante mencionar que todas las variables involucradas en el analisis dindAmico (posicién,
velocidad y aceleracién) son funciones temporales:

(r(©), v(1), a(®), o (1), a (1))

Sin embargo, con la finalidad de reducir la notacién, se omitira la notacién de dependencia temporal
gue guardan las variables (r, v, a, ®, a).

Para denotar las derivadas temporales usaremos puntos sobre la variable derivada, y en algunos casos a
las variables derivadas respecto al tiempo se les denominara de otra manera. Algunos ejemplos son:

dr ) dw

— =r=v,—

dt dt
En conclusidn, si tenemos un vector r definido en una base p y proyectado en otra base g, dada nuestra
notacioén, lo escribiremos de la siguiente manera

r,? =21, + yj,? + zk,?

Y la matriz de cambio de base que llevara al vector rp que se encuentra proyectado en una base q
q

=W =0«

(aunque se encuentre definido en otra base p) a la base a, sera el vector rp alterado por la matriz que
cambie de la base q a la base a (Rq®):

a a.. q
rp" = Rg'ry
Esta notacion sera de gran utilidad porque permitira representar un vector que cambia de una base a

otra mediante matrices de cambio de base, las cuales podran ser a su vez un conjunto de rotaciones
alrededor de diferentes ejes.

2.1.2. Derivadas de vectores

Un vector de posicion r puede cambiar de dos maneras: en magnitud y en direccién [21]. Esto
significa aunque el vector no cambie de magnitud es posible que cambie de direccién y en este caso es
necesario definir un marco de referencia en el cual se tome la derivada (#).Por lo que no es posible
calcular la derivada de un vector a menos que se establezca un marco de referencia. En el caso del
método que utilizaremos es conveniente establecer una expresioén que permita calcular la derivada en
una base en particular de un vector definido en otra base.

De esta manera, si definimos r como:

r=xi+yj+zk
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Y tomamos a A como marco de referencia, la derivada de r en A se define como:

A _de. o qdi dyo o gdj | dz adk
r 7(12‘1_‘_‘1 (fﬁ+(fﬁj+y (‘H_'_(H T dt

Si escogemos que los vectores unitarios (i,j,k) tengan direcciones fijas en A, éstos seran constantes
en ese marco de referencia, y por lo tanto:
4 dx, dy, dz
r-=—1+—J+
dt dt dt
Que es la forma més directa de expresar la derivada de un vector y su asociacidon con un marco de
referencia.

k

2.1.3. Vector de velocidad angular

En esta secciéon consideramos la relacion entre las derivadas de un vector tomadas en dos marcos
diferentes, se establecera asi una definicion Util y concisa de la velocidad angular.

Sea un vector arbitrario r, podemos expresar r en términos de sus componentes (x, y, z) asociadas a
direcciones fijas en un marco B por medio de la expresion:

r=uxi+yj+zk

En donde los vectores unitarios (i, j, k) son paralelos a los ejes de un sistema coordenado ortogonal
fijo en B. Consideremos otro marco de referencia A en el que derivaremos el vector r. Se relacionaran
derivadas de un vector tomadas en dos marcos diferentes. Se enfatiza que estos vectores son arbitrarios,
no se requiere que estén relacionados con la dindmica ni la derivada tiene que ser respecto al tiempo,
aunque esta es la variable de interés en este analisis.

Si#4 representa la derivada de r con respecto al tiempo en A se tiene:

i = (@0 + g + 2K) + (21 + it + 2k

Podemos observar que:

1 Los primeros tres términos del lado derecho de la ecuacién representan las derivada de r en B

(no hay cambio de direccion).

2 Los segundos tres términos representan el cambio de orientacion del marco B respecto a A.
Asi:

A _ -B PA PA LA

=17 4 (2i” + yj”" + 2k7)

Lo que resta ahora es definir las derivadas de los vectores unitarios, las cuales estaran determinadas
por la relacién de velocidades angulares entre los dos marcos de referencia. A este vector los

llamaremos % B/A y es el vector de velocidad angular del marco B en A. Es claro que “ B/A depende
del modo en que el marco B cambia su orientacion respecto a A.

El vector %’ B/A puede entonces expresarse como:

WA =wp itwgajtwpak
Y ademas se tiene que:
iA = wB/A x i
it = wp/a %]

1.{‘4 =wp/a X k
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Sustituyendo estas igualdades en (2.1.1) tenemos:

i =P + (2(wpya x 1) +y(wpya xj) + 2(wpa x k)

=%+ (wpya x 2i) + (wpya x yj) + (wpya x 2k)
=i +wp/a x (2i+ yj+ 2k)
i =i +twpaxr (2.1.2)
La ecuacion (2.1.2) permite calcular facilmente la derivada de un vector en un marco si esta
expresada en términos de vectores base fijos en otro marco.

2.1.4. Vector de aceleracion angular

La aceleracion del marco B respecto al marco A se define como:
- A
ap/A = Wp/A
Si tenemos que:
We/A = Wo/B T WB/A
Derivando respecto al tiempo tenemos:
QoA = Wia
- A . A
=We/B T W/
= (‘bg/B +wp/a X WC‘/B) + (w‘ém +wasa X wB/A)
Donde tenemos que “A/A representa la velocidad angular relativa del marco A con respecto al
mismo marco A, por lo que este término es nulo; asi:
. B . . . A N
acja = (woyp~ +wpa Xweyp) +(wpa”™ +0xwg/a)
QoA = 0o/t s+ (Wpa XwWe/p)

El término (WB/A % we/n) se denominada generalmente término giroscopico, nétese que
desaparece en el movimiento plano, debido a que todas las rotaciones se realizan en ejes paralelos.

2.1.5. Vector de velocidad y aceleracion lineal
Consideremos un vector de magnitud y orientacion variable, definido en una base cualquiera:
r=xi+yj+zk=ru

) o — S22 -2 L,
Donde r y u varfan con el tiempo, ademas ' = V¥ Ty Ttz y u = r/|lull. La ecuacion de
velocidad lineal se obtiene derivando r respecto al tiempo:

. dr N du
r=—u-+r—
dar
=ru-+ra
=vu+rwxu
=vu+w x (ru)
V=vu+wXr
La ecuacion de aceleracion lineal es:
. dv da | . o
V=—u+v— +WXr4+wxr (2.1.3)
dt dt
=au+v(wXu)+axXr+wx (vu+w Xr) (2.1.4)

a=au+2w X (vu)+a Xr+wx(wxr) (2.1.5)
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2.1.6. Matrices de rotacion

En esta seccion definiremos las estructuras de las matrices de rotacion alrededor de los ejes que
definen la base en la cual esta definida un vector. Esto quiere decir que estableceremos las estructuras
matriciales de rotacidon alrededor de los ejes X, y, z, y las consideraremos positivas para giros
antihorarios alrededor de los ejes.

Rotacion alrededor del gje z

Para este caso se alinea el vector kp con otro kq:

cosov —senc ()
R.(a) = |sena  cosa 0 (2.1.6)
0 0 1

Rotacion alrededor del eje y
Para este caso se alinea el vector jp con otro jq:
|' cosfB 0 .5%‘612_-'3-|
R, (7) = 0 1 0 (2.1.7)
L—SEH 50 ('O.‘#.'}J

Rotacion alrededor del eje x

Para este caso se alinea el vector ip con otro iq:

1 0 0
R.(7)= |0 cosy —seny (2.1.8)
0 seny  cosy

Las ecuaciones (2.1.6),(2.1.7) y (2.1.8) permiten atribuir un significado geométrico a la matriz de
rotacion; la matriz R describe la rotacion alrededor de un eje en el espacio, necesario para alinear los
ejes del marco de referencia con los correspondientes ejes del marco del cuerpo.

Para matrices basicas, como las presentadas previamente, la siguiente propiedad se mantiene:

R(6)" = R(—6) (2.1.9)

2.1.7. Rotacion de un vector

Una matriz de rotacién puede ser interpretada como un operador matricial, permitiendo rotacién de un
vector por un angulo dado alrededor de un eje arbitrario en el espacio.

En resumen, una matriz de rotacién representa tres significados geométricos equivalentes:

1 Describe la orientacién mutua entre dos marcos coordenados, sus vectores columnas con los
cosenos directores de los ejes del marco rotado con respecto al marco original.

2 Representa la transformacion de coordenadas entre las coordenadas de un punto expresado en
dos marcos diferentes (con origen comun).

3 Es un operador que permite la rotacién de un vector en el mismo marco coordenado.
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2.1.8. Matrices de velocidad angular

La velocidad de un vector de posicion cualquiera u, definido en una base a y proyectado mediante
una matriz de rotacion (o una composicion de una serie de ellas) se puede expresar mediante un
producto cruz de la siguiente manera:

Ru! = w x (Ruj) (2.1.10)
Con el vector @ como un caso general en el cual se tienen velocidades de rotacion alrededor de cada
uno de los vectores unitarios i, j, k:

W
Wy (2.1.11)

Pero también es posible expresar este producto punto mediante un producto de una matriz (que
denominaremos matriz de velocidad angular Q), de la siguiente manera:

0 —W, Wy
Q= w. 0 —w, (2.1.12)

—Wy Wy 0

Tenemos entonces que:

Q=RO" (2.1.13)
R = QR (2.1.14)
Ru® = QRu® (2.1.15)
Ru® = w x (Ru?) (2.1.16)

Haciendo uso de esta matriz de rotacion podemos definir matrices de velocidad angular cuya rotacion
se presente en solo uno de los ejes definidos mediante los vectores unitarios i, j, k:

[0 0 07
Q.(a)=10 0 —a (2.1.17)

0 & 0

_ f0 0 A
Q=10 00 (2.1.18)

-3 0 0]

[0 -4 0
Q.(3)=1% 0 0 (2.1.19)

0 0 0

2.1.9. Composicién de matrices de rotacion

Debido a que dentro del analisis del mecanismo propuesto es necesario realizar multiples cambios de
base, es util tener una notacion de una expresion que represente un conjunto de rotaciones, por lo que
derivaremos reglas de composicion de matrices de rotacion.

Consideremos tres marcos de referencia 0(%0:%0: 20), O1(1; y1, 1), O2(2, 425 22) ¢on origen
comun O. Consideremos un vector r describiendo la posicion de un punto genérico en el espacio; éste

i . 0 ol
puede ser expresado en cada uno de los marcos definidos previamente. Sean ', I'" |as
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representaciones de r en cada marco.

Si consideramos la relacién entre r* en O2y r* en O1tenemos:
r! = R,'r? (2.1.20)
Y si ahora consideramos la relacién entre r* en O1y r® en Oo se tiene:

r’ =R;"r! (2.1.21)
Y finalmente utilizamos la relacion entre r’ en O2y r® en Oo:

r® = R,"r? (2.1.22)

Si sustituimos la ecuacion (2.1.20) en la ecuacion (2.1.21):

r’ = R,"R,'r? (2.1.23)
Igualando con (2.1.22):

R,"r? = R;"R;'r? (2.1.24)
Tal que:

R," = R;"Ry’ (2.1.25)

La ecuacion (2.1.25) puede ser interpretada como la composicion de rotaciones sucesivas. Por lo
gue la rotacion total puede ser expresada como una secuencia de rotaciones parciales, cada rotacion es
definida con respecto a la precedente. El marco con respecto al cual la rotacién ocurre es llamado marco
actual. La composicion de rotaciones es obtenida postmultiplicando las matrices de rotacion segun la
ecuacion (2.1.25).

Rotaciones sucesivas también pueden ser hechas respecto al marco inicial, en este caso, las
rotaciones son hechas respecto al marco fijo. Esto es:

R, =R,'R;" (2.1.26)

En esta ecuacion la composicién de rotaciones respecto al marco fijo, es obtenida premultiplicando
las matrices de rotacion.

Debemos hacer énfasis en el hecho de que el producto matricial no es conmutativo. Por lo tanto dos
rotaciones no conmutan y su composicion depende del orden de las rotaciones. Como lo podemos
observar en la siguiente figura:
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A .

z

Figura 2.1: Rotaciones alrededor del marco actual

[21]

R

Figura 2.2: Rotaciones alrededor del marco fijo

[21]
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2.2. Propuesta de mecanismo

Para el disefio de la prétesis se propone un mecanismo de 4GDL para sustituir el miembro faltante
debido al tipo de amputacién (transhumeral). EI mecanismo propuesto consta de un eslabdn fijo a la
parte residual del himero, después se tiene una junta rotacional que simula el codo y se une a un
eslabén que simula el antebrazo. Al final del antebrazo se tiene una junta esférica (modelada como tres
juntas rotacionales con ejes de rotacion perpendiculares entre ellos) que simula la funcionalidad de la
mufieca, y finalmente se une un eslabén que simula la mano. Debemos de tomar en cuenta que en este
trabajo no se consideran los movimientos presentes en la mano generados por los dedos, sin embargo,
esto se realizé de esta manera debido a que existe otro proyecto dentro del grupo de prétesis que solo
se esta enfocando en reconocer y producir los tipos de prensiones de mano. Aunque también podria
extenderse el presente trabajo y establecer la dinamica y el modelado de los movimientos de los dedos
de la mano sin modificar el trabajo realizado.

El mecanismo propuesto es el siguiente (figura 2.3):

Figura 2.3: Mecanismo propuesto para la prétesis de miembro superior

La forma en la que se estructuran las expresiones de la dinamica y el modelado son generales, lo
cual permite que las dimensiones de los eslabones (que estaran basados en estudio antropométricos y
funcionales) sean datos a introducir, con lo que se lograra que el método sea utilizado en cualquier
protesis con esa configuracién. Mas aun es posible adaptar el modelo desarrollado a mecanismos con la
misma configuracién pero con menos grados de libertad: por ejemplo, si se decide que la funcionalidad
de la muiieca se cumple solo con dos grados de libertad, el modelo desarrollado seria aplicable,
haciendo que una rotacién de la junta rotacional sobrante sea nula y constante en el tiempo.

Antes de iniciar la descripcidén del mecanismo propuesto, asignemos un nimero a cada eslabon que
lo compone, lo cual se observa en la figura 2.4:
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Eslabdln 10

Eslabon 0

\\ //*

Figura 2.4: Asignacidn de nimeros a cada eslabin que compone el mecanismo propuesto

2.2.1. Descripcion de los vectores y bases dentro del mecanismo

A continuacién describiremos los vectores asociados a las posiciones de cada eslabén y la forma en
la que se definen las bases locales que seguiran a cada uno de ellos, para finalmente establecer la
ecuacion de cierre vectorial que usaremos para plantear el conjunto de ecuaciones de posicién y
posteriormente la velocidad y aceleracion.

Comencemos ubicando la base inercial en el punto donde se origina un primer eslabén que hara la
funcion de completar la longitud del himero usando el miembro residual, esta base sera denominada
base 0. Posteriormente definimos una base inercial paralela a la base 0 localizada en un punto del eje de
rotacion de la junta rotacional que hace la funcién del codo, esta base sera la base 1. La longitud del
eslabon es asociado con un escalar zio que pasa por el centroide del primer eslabdn y es paralelo a la
direccion del vector unitario ko, lo anterior se observar en la figura 2.5.
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Figura 2.5: Definicion de la base 0 y la base 1

Ahora definiremos la siguiente base local localizada en el origen del eslabén que ejecuta la funcion
del antebrazo, esta base sera la base 2 y se generard rotando la base 1 alrededor del eje asociado al
vector unitario j1 un angulo de magnitud 621 de tal manera que se oriente el vector k2 en la posicion del
eslabdn del antebrazo (figura 2.6)
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Figura 2.6: Definicidn de la base 2

Posteriormente definimos la siguiente base local mediante un desplazamiento de magnitud z32 en
direccion al vector k2 y asi generar la base 3 que serd paralela a la base 2. La magnitud del
desplazamiento permitira definir la base 3 en la posicidon donde finalice el antebrazo y corresponde al eje
de rotacion de la primera junta rotacional que genera la junta esférica de la mufieca (figura 2.7).
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Figura 2.7: Definicion de la base 7

Continuamos definiendo la siguiente base local, la base 4 generada mediante una rotacién de la base
3 alrededor del eje del vector unitario k3 una magnitud de 643, de tal manera que la nueva base se oriente
a lo largo del eslabdn que define el soporte de la siguiente junta rotacional (figura 2.8).
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Figura 2.8: Definicion de la base 4

La siguiente base local, base 5, se define mediante un desplazamiento de magnitud xs4 en direccion
al vector i4, esta base sera paralela a la base 4 (figura 2.9).
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Figura 2.9: Definicion de la base 5

De manera semejante a la definicién de la base previa, la siguiente base local, base 6, se define
mediante un desplazamiento de magnitud zes en direccion al vector ksy sera paralela a la base 5, de tal
manera que se ubigue donde se encuentra el eje de rotacion de la siguiente junta rotacional que
compone a la mufieca (figura 2.10).
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Figura 2.10: Definicion de la base 6

Continuando con la siguiente base local, la base 7 generada mediante una rotacion de la base 6
alrededor del eje del vector unitario is una magnitud de 676, de tal manera que la nueva base se oriente a
lo largo del eslabdn que define el soporte de la siguiente junta rotacional (figura 2.11).
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Figura 2.11: Definicion de la base 7

La base local siguiente, base 8, se define mediante un desplazamiento de magnitud zs7 en direccién
al vector k7, esta base sera paralela a la base 7 (figura 2.12).

Figura 2.12: Definicion de la base 8

Analogamente con la definicion de la base previa, la base local siguiente, base 9, se define mediante
un desplazamiento de magnitud —xgs8 en direccién al vector is, esta base sera paralela a la base 8,
notemos que la magnitud la consideramos negativa porque el desplazamiento se hizo en el sentido
opuesto del vector is (figura 2.13).
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Figura 2.13: Definicion de la base 9

La siguiente base local, la base 10 generada mediante una rotacion de la base 9 alrededor del eje del
vector unitario ke una magnitud de 6109, de tal manera que la nueva base se oriente a lo largo del
eslabon que define a la mano (figura 2.14).
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Figura 2.14: Definicion de la base 10

Finalmente, la base local siguiente, base 11, se define mediante un desplazamiento de magnitud
yi1,10 en direccién al vector jio, esta base sera paralela a la base 10 y la posicion de esta base esta
asociada con el punto (sobre la mano) que se desea posicionar usando la prétesis (figura 2.15).
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Figura 2.15: Definicion de la base 11

L . .0

Debemos tener en cuenta que el vector de posicion que denominaremos 'P es dato y representa las

condiciones de ubicacion y orientacion del miembro terminal de la prétesis. La orientacion se plantea
como una composicion de tres rotaciones de la siguiente manera:

R. (¢)R.(0)R.(¢)

Lo cual se ilustra de la siguiente manera:

Figura 2.16: Definicidn de dngulos de Euler de r'p
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2.3. Analisis de posicion

Para el analisis de posicién escribiremos dos conjuntos de ecuaciones, uno para evaluar la posicién
lineal y otro para la posicién angular, con estos dos conjuntos podremos dar solucion a las incégnitas
involucradas. Para la ecuacion de posicién lineal usaremos una ecuacion de cierre vectorial, y para el
caso de la ecuacién de posicién angular la orientacion del érgano terminal serd la misma que el conjunto
de rotaciones que suceden en cada uno de los eslabones:

La ecuacioén de cierre vectorial vendra dada mediante la siguiente figura, y determinara la ecuacion
de posicién lineal:

\

-

\

/ To )
o
& L

>

B

/

\\—

Figura 2.17: La ecuacion de cierre vectorial propuesta
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Ecuacion de posicion lineal:

rg + 19 +rg 418+ 17 +18 + 1 =1p (2.3.1)
Ecuacién de posicién angular:
Ry (021) R (013) R (076 )R (P10,0) = R (V)R ()R (9) (2.3.2)
Donde:
ry = 210kj
153 = z_;gku
r = z54if
g = 2g5k?
ry = 2g7k?
g =—=2 %Jg

o _ .
g = L’ll.LUJm

Recordemos que:

ry = Zpig + Ypio + 2pKg (2.3.3)
Y ademas:
kY = RZUkE
14 = R-l
k! = R; 1-;3
k? = Ry ka
13 = Rb

0110
it = Rio’jio

Y las matrices de cambio de base corresponden a:

R," = Ry (021) (2.3.4)
R." = R, (621)R. (6.3) (2.3.5)
R;” = Ry(f21)R. (043) (2.3.6)
R7" = Ry (f1)R. (843) R (076) (2.3.7)
Rs” = Ry (f21)R. (043) R (076) (2.3.8)
Rio” = Ry (021)R. (013) R (076) R.. (f10,0) (2.3.9)
Y los vectores unitarios definidos en cada base son:

k) = [0,0,1)" (2.3.10)

k2 =1[0,0,1]" (2.3.11)

it =11,0,0" (2.3.12)

k2 =[0,0,1]7 (2.3.13)

kI =10,0,1" (2.3.14)

i§ =[1,0,07 (2.3.15)

118 =1[0,1,0" (2.3.16)

Asi, tenemos la ecuacién vectorial (2.3.1) y la ecuacién de tipo matricial (2.3.2) que deben de
resolverse para encontrar la soluciéon a la posicién del mecanismo. Es necesario notar que estas
ecuaciones podrian proveer mas de una unica solucion, lo cual es indicativo de que el mecanismo puede
tener diversas configuraciones dada un posicién deseada del elemento terminal del manipulador.
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2.4. Analisis de velocidad

En semejanza con el andlisis de posicion realizado, se escribiran también dos conjuntos de
ecuaciones, uno para la velocidad lineal y otro para la velocidad angular, para la velocidad lineal se
derivara la ecuacion de posicion lineal (2.3.1). Para la ecuacién de velocidad angular, la velocidad
angular del érgano terminal sera igual a la suma de las velocidades angulares presentes en el conjunto
de eslabones que conforman el modelo mecéanico propuesto.

Ecuacién de veloeidad lineal:
Vol + Vo +vi + v+ vi? + v + v = v (2.4.1)
Ecuacion de velocidad angular:

Wp{} =wio” +wa” +w +wis” + wat” +wes” +wre’ + wsr

+ wos” -l-itf'w__gG + w1110 (2.4.2)

0

Donde para encontrar cada velocidad lineal seguiremos la estructura definida en (2.1.2), y en nuestro
caso particular los eslabones del mecanismo propuesto son de magnitud constante, por lo que no tenemos
una variacion en magnitud de los vectores asociados a las dimensiones del mecanismo; asi el primero término
de la ecuacion antes mencionada sera nulo en cada caso:

vo' =0 (2.4.3)

VQD = 0 + WQGO x l‘gn {2—14)

V4D =0+ W400 X 1‘_10 {2—15)

Vo0 = 0+ wso? x 15" (2.46)

V}'D =0+ wmﬂ b4 1‘70 {2—17)

VSD =0+ W300 X l‘g:;[J {2—18)

vio” = 0+ wige? x rig” (2.4.9)

Y derivando (2.3.3) tenemos:

vp! = 2,1, 4 0,0, + 2ok, (2.4.10)

Las velocidades angulares absolutas se determinan como las suma de las velocidades angulares presente
en cada sistema de referencia:

wap” = wig” + wa” (2.4.11)
wao” = wio” + wa” 4+ war” + waz” (2.4.12)
wmo = WLUU + Wg]o + wggo + L~‘430 + WD40 {:2-113)
wro” = w10’ + w21’ + wa2” + waz” + wss” + wes” + wre” (2.4.14)
wgo” = wig” +war” +wap” + waa” + wsy” + wes” + wrg”

+ wer” (2.4.15)

\"4-«‘10__00 = wio” + w21? + war” + waz® + ws® + wes” + wre” + wsr”
+ wog” + wing” (2.4.16)

Ademas, la velocidad angular del 6rgano terminal se define como:

wp" = wy? + wp’ 4+ wy’ (2.4.17)



Capitulo 2: Cinematica de la prétesis 46

Las velocidades angulares en cada sistema de referencia corresponden a:

wm° =0 (2.4.18)
21" =621," (2.4.19)
w32° =0 (2.4.20)
wiz® = Oy3ks” (2.4.21)
ws" =0 (2.4.22)
wes® =0 (2.4.23)
wre” = Ozl (2.4.24)
wsr’ =0 (2.4.25)
wes? =0 (2.4.26)
wio0,0” = B10,0Kg" (2.4.27)
wi1,10° =0 (2.4.28)
Y ademas:
i1 =R."j] (2.4.29)
k) = R3"k3 (2.4.30)
i = Re'ig (2.4.31)
jo =Ra"jg (2.4.32)
En nuestro caso la base definida en 1 y en 0 son paralelas y las matrices de cambio de base corresponden
a.
R,\" =1 (2.4.33)
R3" = Ry(f21) (2.4.34)
R¢’ = Ry (fo1)R. (013) (2.4.35)
Ro’ = Ry(f21)R=(013) Ra (676) (2.4.36)

Y los vectores unitarios definidos en cada base son:

jl="=10,1,07 (2.4.37)
k3 =10,0,1]7 (2.4.38)
i =[1,0,07 (2.4.39)
jo=10.1,0/T (2.4.40)

Sustituyendo las expresiones de las ecuaciones (2.4.18) a (2.4.28) en la ecuaciones (2.4.11) a (2.4.16)
tenemos:

w20’ = 621" (2.4.41)
wio’ = 211" + Oasks” (2.4.42)
ws0? = 021j1" + Oasks” (2.4.43)
wro? = 021§1° + Oa3ks® + Orig" (2.4.44)
wso” = Oa1j1” + Oazks” + Oz6is" (2.4.45)

w100 = 0211 + Oasks” + O7616” + 010 0ko” (2.4.46)
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Si ahora sustituimos las ecuaciones (2.4.41) a (2.4.46) en la ecuaciones (2.4.3) a (2.4.9) se tiene:

voﬂ =0 (2.4.47)
vy = (921J1 ) x 15" (2.4.48)
V4 = (921.]1 +|943k3 ) X 1‘40 (2449)
Vs = (921J1 + f3ks ) x 15" (2.4.50)
Vi = (921.]1 +|943k3 —|—9 515 ) X I‘TD (2451)
Vg = (921_]1 +'I943k3 —|—9 515 ) X I‘SD (2452)
le (921.]1 -+ 9431{3 —+ 9"515 —+ 910 91{9 ) X 1‘100 (2453)
Sustituyendo ecuaciones (2.4.47) a (2.4.53) en la ecuaciones (2.4.1) y reacomodando:
v, = (921.]1 ) x 12" + (géljlo + 9:131(30) x 14" + (gél.ho + 9;131{30) % 15"
+ (951.]10 +03ks" + Q%Giﬁo) x 17+ (*9.21.]1D +043ks” + 9%6150) x rg”
+ (951.]10 + 013ks" + O7gi6” + 91.0,91{90) x 110"
VPO = (géljlo) X (I‘QO + I‘4D + l“r;CI + I‘?O + I‘gD + 1‘100)
+ (9‘;31(30) X (I‘40 + 1‘50 + 1‘70 + rgo + 1‘100)
+ (g:miﬁo) X (1‘;’0 + I‘go + 1‘100) + (91;3__91(90) X (1‘100)
VPO = 921 [le X {I‘QD + 1‘40 + 1‘50 + 1‘70 + l‘gc| + 1‘100)]
+ 1943 [k30 X {1‘40 + 1‘5[:| + I‘?O + I‘BD + 1‘100:]]
+ 975 [150 * (1‘70 + 1‘80 + 1'1[)0)] + 91;3:9 [kgo x (I‘IOD)] (2454)
Definiendo las siguientes expresiones:
w” =31 % (2 s’ 15" 170 150 4 110”) (2.4.55)
1140 = kgo X (1‘40 + I‘50 + 1‘70 + 1'3CI + I‘IOD) (2456)
ur’ = 16" x (r7® + s’ +r10?) (2.4.57)
ug” = ko' x (1‘100) (2.4.58)
Y sustituyendo las expresiones definidas en (2.4.55) a (2.4.58) en la ecuaciones (2.4.54):
B21u2° + O1314° + Or6ur’ + 91.[)‘911100 = VPO (2.4.59)

La ecuacién (2.4.59) la podemos expresar mediante un producto matricial de la siguiente manera :
0oy
(? uy” ur’ g’ g‘-m =v," (2.4.60)
76
10,9

Si definimos J 4 de la siguiente manera:

JA = [1120 'I.LLD l.l;:c| 1_1100] {2461)
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Y al veetor asociado a las derivadas de las coordenadas generalizadas como «:

021
. 943
q - 976
010,
Podemos reescribir (2.4.60) como:
JAfl — VPO

Si ahora sustituimos las ecuaciones (2.4.18) a (2.4.28) en la ecuacién (2.4.2) se tiene:

.0, 0, g 40 © 0
wp” = 021j1° + Ousks’ + Or6is” + O10,0ko

Que también se puede representar mediante un producto matricial de la siguiente manera:

021

. : 0

[J1U k3D IGD kgO] 6;_13 :wp[]
'I_’G
910,9

Si definimos J g como:
Jp = [le k3" 6" kgo]

(2.4.62)

(2.4.63)

(2.4.64)

(2.4.65)

(2.4.66)

Y hacemos uso de la definicién dada en (2.4.62), podemos reeseribir (2.4.65) de la siguiente manera:

w,' =Jpq

(2.4.67)

Las ecuaciones definidas en (2.4.63) y (2.4.67) se pueden escribir como una ecuacién de caracter matricial

de la siguiente manera:

Donde la matriz:

Ja
=1
Es el Jacobiane asociado al sistema.

Y si definimos el siguiente vector:
b
X = ]

“p
Podemos escribir (2.4.68) como:

Jg=x

(2.4.68)

(2.4.69)

(2.4.70)

(2.4.71)

Finalmente, para encontrar el conjunto de velocidades debemos resolver la expresién de la ecuacion

(2.4.71). Se encontrard una solucién para cada conjunto de posiciones elegidos.



Capitulo 2: Cinematica de la prétesis 49

2.5. Analisis de aceleracion

Para el andlisis de aceleracion derivaremos algunas expresiones determinadas en la velocidad y
usaremos las estructuras definidas en la seccion donde se abordo el método a utilizar. Elaboraremos
expresiones que seran de utilidad en la seccion del modelado.

Derivando la ecuacion (2.4.1) tenemos la ecuacion de aceleracion lineal:

ap’ +a" +a’ +as” +a’ +as’ +a’ =a,’ (2.5.1)

Derivando la ecuacion (2.4.64) tenemos la ecuacién de aceleracion angular:

d d /- . ) . )
a,’ = pr (wp”) = a (921.110 + Oa3ks” + Oz6i6” + 910,91(90)

= % (951.]10) -I-% (9:1314130) + % (9:’5160)

d . .

3 (910.91(90) (2.5.2)
Donde desarrollando cada derivada tenemos:

d /. . _

T (921j10) = 021j1" (2.5.3)
d (1 0 " 1. 0 0. ,, .0 Ny

e (9431’(3 ) = Oi3ks” + (wo1” x wys”) (2.5.4)

d /- . .
P (975150) = 9751{;0 + (w210 + w430) X u.J?GD (2.5.5)

d g/ - ; _
pr (910,91(90) = B10,0ko” + (w21” + waz” + wr”) X wige” (2.5.6)

Y derivando la ecuacion (2.4.17) tenemos la ecuacion de aceleracion angular:

d .
7 (wp') =" =y’ + g’ + ay’ (2.5.7)
Y derivando la ecuacién (2.4.10) tenemos que:
a,’ = 51,7 + U + 4k, (2.5.8)

Cada componente de la ecuacion (2.5.1) se obtendra derivando las expresiones dadas por las ecuaciones
(2.4.47) a (2.4.53), y haciendo uso de la estructura definida en (2.1.5) tenemos:

a" =0 (2.5.9)
320 = QQGD X 1‘20 + Lu‘g[)ﬂ x {wg()o X 1‘20) {2510)
8.40 = 0:400 X 1‘40 + L;J4D{} x {w400 X 1‘40) {2511)
a5” = a5” x 5% + wsp? x (wse? x 15Y) (2.5.12)
0 _ 0 L0 0 (o 0 0 2 5 13
ay =g XTIt + Wy X{u.r';r() XF?) { )
EI.SG = O:SGD > 1‘30 + wgo{} X {wa()o X 1‘80) {2514)
0 0 0 0 ( 0 0 ¢
10 = Qo0 X Tp +Wioo X (Wioo X Tio ) {2--5-15)

Y las aceleraciones angulares se encontrardan a partir de las derivadas de las expresiones dadas por (2.4.41)
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a (2.4.46), las cuales ademas ya han sido calculadas en (2.5.3) a (2.5.6):

o .
Qg = wy! =

agp’ = w4D :
Ct‘so :
g’ = wmo i
as’ = wBIDU ;
&10:00 = wl.'JrDU ;

Finalmente, para encontrar el conjunto de aceleraciones tenemos la ecuacién vectorial (2.5.1)

% (921.]1 )
921.]1

(agljlo + 9;131{30)
(mo) 2 (Biskes”)

j17 + O43ks” +(w21 X wis”)
(am'l +6iks”

2 )+ (i)

0

21d1” + Ouaka’ + (wa1” x wya?)

le-&lm-rff’ &Im-&lm-r?’&lﬁ-""l

(921.]1 +943k3 +9?Glﬁ)
=

d /.
f21j1 ) + = (943k3 ) p (976160)
021J1° + Oaaks” + (wa1” x was”)

+ 9:7'5150 + ((WQ;LO + {U43D) x {.AJ?GD)

d 7 - . .
d_ (GZIjIU + 9431{30 + G?Giﬁo)

. 0 d _—
=% (921]1 ) pr (9431{3 ) + p (97916 )
B21j1° + Oasks” + (wa1” x wis®)

+ O7616° + ((wa1” + waz”) % wre?)

a7 (921j10 + 043k3" + O7616" + 910,91{90)

d d . 0 d .0 d ) 0
=% (921]1 ) +3 (943k3 ) +3 (97616 ) % (910,9k9 )
= 031J1° + Oazks® + (w21 x wy3®)

+ B76i6” + ((w21” + was®) x wrg”)

+ 010,9ke” + ((w21® + wis”® + wre”) x wi0,0")

vectorial (2.5.2) que deben de resolverse.

(2.5.16)

(2.5.17)

(2.5.18)

(2.5.19)

(2.5.20)

(2.5.21)

v la ecuacion
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Capitulo 3

Modelado mecanico

Mediante el analisis dinAmico del mecanismo, es posible derivar un modelo que permitira disefiar un
sistema de control con mejores caracteristicas para la prétesis de miembro superior. Asi, los resultados
obtenidos en el andlisis de posicion, velocidad y aceleracion serviran para determinar el modelo del
sistema de prétesis propuesto. En esta capitulo se construira el conjunto de ecuaciones de Euler-
Lagrange para modelar la prétesis de miembro superior. El conjunto de ecuaciones de Euler-Lagrange

estan definidas de la siguiente manera:
d [ JL dL
=\ 5] " 5. — Qj
dt dqj' ()qj‘

Y el Lagrangiano L esté definido como la diferencia entre la energia cinética y la energia potencial:

L=K-U
Donde:
L = Lagrangiano
K = Energia cinética
U = Energia potencial
q; = Coordenadas generalizadas
(); = Fuerzas generalizadas
Para obtener el modelo, primero calcularemos la posicién y velocidad de los centros de gravedad
asociados al mecanismo para determinar el Lagrangiano. Posteriormente iremos desarrollando cada uno

de los términos que componen la ecuacién de Euler-Lagrange, para finalmente derivar una expresion de
la forma:

Di+Vg+C=r1

Es en este resultado donde encontramos la utilidad del modelado basado en las Ecuaciones de Euler-
Lagrange, ya que la forma en la que estan expresadas permite llevar al sistema a una representacion de
variables de estado, la cual es una forma en la que los enfoques de control se aplican directamente.
También debemos remarcar las bondades de este enfoque de modelado, el cual permite evaluar de
forma mas directa la evolucién temporal de las coordenadas generalizadas (seguimiento de trayectorias)
[31].

3.1. Posicion de los centros de gravedad

En la siguiente figura (figura 3.1) se observan las posiciones de los centros de gravedad, y debemos
tener en cuenta que:
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» El centro de gravedad Go se define a partir de la base 0, sin embargo debido a que la posicion de
este centro de gravedad no cambia (no hay cambio en su energia potencial y su energia cinética
es nula), este centro de gravedad no se contempla en el andlisis de modelado.

= El centro de gravedad G2 se define a partir de la base 2.

= El centro de gravedad Gas se define a partir de la base 4, y es el centro de gravedad resultante
del eslabon 4 y el eslabén 5.

= El centro de gravedad G7,s se define a partir de la base 7, y es el centro de gravedad resultante
del eslabon 7 y el eslabon 8.

= El centro de gravedad Gio se define a partir de la base 10, y es el centro de gravedad asociado
al eslabon terminal (eslabon 10).

»= El centro de gravedad Gc se define a partir de la base 10, y es el centro de gravedad asociado a
una carga que mueve el mecanismo.

La definicidn de los centros de gravedad se puede observar en la figuras 3.2 v 3.3.

Figura 3.1: Posictones de los centros de gravedad
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Figura 3.3: Definicién de las posiciones de los centros de gravedad (confinuacidn)

Escribamos a continuacion las ecuaciones vectoriales de cada centro de gravedad:

rgo” =ro” +reo’
FG¢,50 =1’ + 12" + I‘G4,5’G
rcr__gn = ruD + 1‘20 + I‘40 + I‘g,D + I‘G?,.gu
I‘Gmn = I‘QD + 1‘20 + 1‘40 + I‘5D + 1‘70 + 1‘30 + l‘Glc(G

I‘GCU = I‘QD + 1‘20 + 1'40 + 1‘50 + I‘}'O + I‘go + I‘GC'D
Donde:

rgo” = Ry (262k3)
reus’ = Ry’ (2asii + yousii + 2c4,5KS)
rers’ = Re” (varsiy + yer st + 2ar.5k5)
rei’ = Rio” (210l + Yerodin + 2c10K0)
ree” = Rag” (zaciia + yeciia + 260kip)

®
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Y las matrices de rotacion correspondientes (definidas en (2.3.4)) son:

Ry = Ry(f:)

R." = Ry(#21)R. (043)

R’-’D = Ry(HZJ)Rz{B—iS)Rx{Q?G)

Rio" = Ry(021)R. (043) R (076) R (P10,0)

3.2. Velocidad de los centros de gravedad

Para esta seccién usaremos los resultados arrojados de velocidad expresados en las ecuaciones
(2.4.41) a (2.4.53).

Calculo de la velocidad v

v = vo’ +vad

0 0

=0 + Wap™ X I'gy

T .0 LD

= (92L11 ) Xroy

T D 0

= b (.]L * ey )

Si definimos:
. 0 0 .
€1 =J1 XTgy (3.2.1)

Tenemos: .
v = e (3.2.2)

Calculo de la velocidad vm_‘DO:
‘*'6:4_.50 =vo + vl + rG4,&’G
=0+ (9%1.]10 X 1‘20) + wyo" X 1‘G4__5‘0
= (Géljl(} X 1‘20) + (951.110 +9..13k30) X I'Gas"
=01 (j1° x (r2° +rgas")) + 013 (ks” x rgas”)
Si definimos:
e2 =ji" x (r2" + rgas”) (3.2.3)

e3 =k;” xroys® (3.2.4)

Tenemos: ) _
vGas! = Oa1ez + zes (3.2.5)
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Caleulo de 1a velocidad vgr s
VGT__S,U = VDG + VQU + V4D + V:,D + Vg7‘3‘0

=0+ (9.21.]10 X 1‘20) + (%1]10 + 9‘.131(30) x 1y’
+ (%1.]10 + 9;131(30) x 15"
+wro? x I‘G?,s’o

= (951.110 X 1‘20) + (951.]10 + 9;431(30) x 14"
+ (géljj_o + 9;131(30) X 1‘50
+ (9'21.]1.CI + 043k + Q?Giao) X rers

=021 (1" % (12" + 14" + 15" +re76”))
+ 043 (kgo X (1‘40 + 1‘50 + 1‘G7:3'D))
+ b7 (16" x 1‘G7:5‘D)

Si definimos:

es=J1" x (r2" + 1. + 1% + rers’) (3.2.6)
es = k3" x (1 + 15" +rers”) (3.2.7)
eq =g x ro7g’ (3.2.8)
Tenemos: _ _ _
vars = ba1es + bazes + Orges (3.2.9)

Caleulo de la veloeidad vy

v = vo +va? 4 vi? 4 vt vt v 4 verd®
=0+ (92-21.110 X 1‘20) + (9’;‘1.110 + 9:.;31{30) x 1y
+ (95.31.110 + 9;131{30) x 15"
+ (95.31.110 + Oy3ks” + 9%5150) x r7”
+ (95.31.]10 + Oyaks” + G'ITGiGD) x rs”
+w10,00 X Teo”
= (95.31.1'10 X 1‘20) + (95.31.]'10 + 9;131{30) x 14"
+ (95.31.]10 + 94.131{30) x r5°
+ (95.31.]10 + 043ks” + G'ITGiGD) x e’
+ (95'31j1° + O1aks” + 9}5150) x rg”

+ (géljlo 4 013k;" + 071" + 916,91‘(90) X rgio”
=021 (j1° x (12" + 14 + 15" +17° + 15" +re10”))
+ 043 (ks” x (14 + 15" + 17° + 15" + ro1e”))

+ b7 (is” x (r7” +1s° + re10”))

+010,0 (ko” x raig”)
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Si definimos:
er = jlo X {I‘QD 4 s e g+ I‘GIUU)
es = k3’ x {1‘40 4+t 4 g+ I‘G‘]_Q‘O)
.0 0 0, .. 0
eg =ig x (r7" + 15’ +ra10”)
0
eln =kg x l‘Gm‘O
Tenemos:
0 . . . .
Ve = ta1e7 + fizes + rgeq + 10 0e10

Caleulo de la velocidad vec?:

vae? = vl + v +va? +v5? + vit + v + vl

=0+ (9:.31.]10 X 1‘20) + (49éljlD + 9;31{30) x 14"

+ (9§1j1° + 9;131{30) X T5°

+ (95.31.]10 + 013k + 9%5160) x rq7°
+ (95.31.]10 + 013k + 9%5160) x rg”
-i-iu'm,oD x rgc’

= (ﬂéljlo P 1‘20) + (9:'21_]'10 + 9;131{30) x r4°
+ (Qéljlo + 9;131{30) x 15"
+ (95.31.]10 + 013k + 9%5160) x r7”

+ (951.]10 + 013k3° + eTlr'GiGD) x rg”

+ (951.]10 4 O13k3” + O7616° + Qlﬁ,gkgo) x rac”

= 9.21 (jlo X (I‘QD 4 s e g+ I‘GC'D))

+ 6';3 (k30 X {1‘40 + 1‘5G + 11‘70 + 1‘3D + I‘GC'O))
+ 876 (i6” % (r7° +15° +rc”))
+ 60,0 (ng X rGC’O)
Si definimos:
eq :jlo X (1‘20 + 1‘40 + 1‘50 + 1‘70 + 1‘30 + I‘GC'O)
e1r = k3" x (r4° +r:50 7% e + I‘GC*D)
. 0
e3 =1 X (1‘70 + I‘go + I‘GC'D)
814 = kgo X I‘GOD

Tenemos:
0 . ; . .
Voo =ta1eq + fazern +Orgers + Oipoeny

(3.2.10)
(3.2.11)
(3.2.12)
(3.2.13)

(3.2.14)

(3.2.15)
(3.2.16)
(3.2.17)
(3.2.18)

(3.2.19)

Asi, las expresiones (3.2.2),(3.2.5),(3.2.9),(3.2.14).(3.2.19) pueden expresarse matricialmente usando el

vector de coordenadas generalizadas definido en (2.4.62):

0 .
ver'=[er 0 0 0 92 =Jiq

f10.0

(3.2.20)
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Con:

= Ja2q

Con:

=J3q

Con:

3 | _ 7.6
9?5 19
P00
Con:
Ji=[er es ey ey

021
943

0 .
voe' = [e1n e ez ey = Jsq

b7
10,9

Con:
Js=lenn e ez ey

(3.2.21)

(3.2.22)

(3.2.23)

(3.2.24)

(3.2.25)

(3.2.26)

(3.2.27)

(3.2.28)

(3.2.29)

De manera andloga podemos expresar las velocidades angulares como el produeto matrieial involuerando

el vector q:
621

. 6 .
wo' = [j1° 0 0 0] 9"}3 = Jsq
76

f10,0

Con:
Jo=[i" 0 0 0

Wy = [lel k3D 0 0]

Con:

(3.2.30)

(3.2.31)

(3.2.32)

(3.2.33)
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021
. B4 .
wso" = [11" ks® 0 0] | 2| =Jsq (3.2.34)
91.0_.9
Con:
Js=[j1" k" 0 0] (3.2.35)
021
. . By .
wr” = [j1" k3’ i’ 0] 9‘.“ =Joq (3.2.36)
76
910,9
Con:
Jo=[i" k" ig" 0] (3.2.37)
021
0_[;0 0 0 B3 _ .
ws” = [11" ki? is” 0] g | =T (3.2.38)
'91.0_.9
Con:
Jw=[j" k" i 0] (3.2.39)
021
. . Bs: .
wioe’ =[1" ki’ e’ ko] 9:; =Juq (3.2.40)
glt.’).*}
Con:

Jin=[i1" ks’ ig" ko' (3.2.41)
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3.3. Funcion Lagrangiana

La estructura del Lagrangiano para nuestro modelo compuesto de n eslabones y una carga C es de la
forma:

L:iLi‘FLc
i=1

Donde las expresiones generales tienen la siguiente estructura:

Li=K;-U;

L.=K.-U,

K= lmv Tve + 1 T (Jow)
=3MVe Vo + 5w (Jow

U= —mgT ra

Desarrollemos los componentes de la funcién Lagrangiana para nuestro mecanismo propuesto:

Ly = % (ml (ve ‘Gz '+ (w‘zt)(])T (JGLUwon)) +mig' res” (3.3.1)
Ly= % (m.i {"C‘L(] ) VGL[){} + (WL[J 0 T( aa"wio,0" ) + m4g rgio’ (3.34)
Lo = % (m.f; [\;GC(})T\;GCU + (w100 )T (Tae w100 )) +megTrec” (3.3.5)

Donde:

g=1[0,0,-9.81]T
JGLU _ RQ[)J012R2[JT
T’ = R4[)JGQ4R4[)T
T’ = R?[)JG3?R4[)T
Jod' = RL(]UJGzleL[)UT
Joc’ = RL(]{}JGCIORL(][)T
Donde el superindice de las matrices de inercia Jaiy Jcc indica una base en el centro de gravedad,

paralela a la base local correspondiente a ese nimero en el superindice. Ademas las matrices de cambio
de base ya han sido definidas en (2.3.4).

3.3.1. Desarrollo del primer término de la ecuacion de Lagrange

Desarrollo de los términos %‘
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Donde:
41 = b
Go = B4z
Gz = 76
Gs = bB100

Para el primer eslabén tenemos:

aL a (1 T T
— = (— (ml (va2") va" + (w20) (Jclowzoo)) + 'm'lgTrGZU)
dg; g; \ 2
a (1 . . .
=% (2 (ml (3a)" (3:a) + (Jsa)" (JGIGJGQ)) + 'm-lgTrczo)
i
J (1 T Ty 0 . T. 0
_d_qj(E (mlq (Jl Jl)fﬁ'q (Ja Jou JG)CI)+?T113 rge
9 (1. T Ty 0 . T, 0
= d_qj (Eq (miJi Ji+Js" I JG)Q-leg raa
Si definimos:
Ny =mJy 70+ 367 36136 (3.3.6)
Tenemos: oL 5
oL, 9 (1.,
—_— N 3.3.7
34; dqj ( q 1(l+mlg r'ao ) ( )

Notemos que tanto la expresion definida de Ny como el segundo término de la expresion previa (ml gTrGQD)
no dependen de §;, por lo que al efectuar la derivada parcial tenemos:

aL ot a¢
e R ( 4 Nug+ TN, q) (3.3.8)
94; — 2\ 94 9q;
Siguiendo el mismo procedimiento para el eslabén 2 tenemos:
aL a (1 T T
2 _ ( (mz (Veas ) vaas + {W.mD) (chowmo)) + 'm-:ngI‘G4,50)
d ) T .
= = ( ma (Ja)” (J2@) + (I7) (JGQUJ?Q)) + ?nngFG4,5U)
a 1
=0 (— mad’ JZTJQ) q+qt (J?TJGQUJ?) ('1) + ?nngl‘G4,5U)
=9 (Lyr (232732 + 37736237 ) 4+ magTr
_8@'3- 2 2d2” J2 7 Jdgz d7)q 28 6“4‘,

Si definimos:
Ny = mpJoTJs 4+ 377 35:°37 (3.3.9)

Tenemos:

0L, 0 (1.1
— N 3.3.10
aq} dqj ( q Qq + ng 4,5 il ) ( )

Notemos que tanto el segundo término de esta expresion (-m.g gTrG415°) como la expresion definida de Ny
no dependen de ¢; y al efectuar la derivada parcial tenemos:

0Ly _ 1 (04" o | 1y 94
=-|—=—N Ny— 3.3.11
83, 2 ( 34, 2q+q N 34 ( )
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Continuando con el eslabdn 3 tenemos:

aLa d ( 0 o T 0.0 T 0
_ 2z - ] - ) .
dq_? 6‘(1‘7 (2 ma (Vers VGT,S + (w0 ) ( G3 Wro ) +m3g” IG78
1 .
=55 (5 (?713 (J3e)" (Jad)) + (Jocy) {JGB.GJBQ)) + mSgTI‘GT.-SU)
8 1 .
E (5 (msq (Ja 33) q+q (JQTJGBUJQ) Q) + ?HagTI‘G?,sU)
d 1 .
= 5 (—qT (m-333T33 + JQTJGSGJQ) q+ magrl‘G?,so)
g5 \2

Si definimos:
N3 = maJalJs + JgT T30 (3.3.12)
Tenemos: oL 5 /1
3 - T
o = " Nadq +mag'rors ) (3.3.13)
94; — 0d; (
De manera semejante en los eslabones previos, tanto (N3) como el segundo término de la expresion
anterior {-m.g gTrcmo) no dependen de ¢;, y efectuando la derivada parcial tenemos:

dL4 dq T~ 04
= N N 3.3.14
B%; 3 ( 34 3+ 4 Nz— a4, ( )

Para el eslabon 4 tenemos:

3L4 9 0 o T 0 0 T 0
= J
dq:, aqj ( (7?14 VGlD VGlD + (wlo,o ) ( G4 Win,0 )) + mMug I'gio
L ( J 34d) + (T )T (JesPT116 T eno”
5 My ( 4q) (Jaq) + (J119) ( Ga 11(1) +myg oo
d 1 .
E (E (m4q (J4TJ4) a+q (J11TJG40311) Q) + ”348T1‘G100)
a (1 .
= d_qj (ECIT (mqll Js + J11TJG4DJH) q+ m4gT1‘G100)

Si definimos:

Ny = mady T3+ 3173630 (3.3.15)
Tenemos: . d
ALy (1 o )
a5 = 4" Nug +mag’ rei0 3.3.16

[gualmente que en los casos previos, tanto el segundo término (nl,ing‘GlDU) como la expresion definida
(IN4) no dependen de g;, por lo la derivada parcial es:

Ly 1 (04" .  .p.. 09
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Finalmente para la carga C tenemos:

dL¢ 9 (1 T 0 T 0 0 T, 0
_— — el J 4 ) -
a4, ag; (_2 (mc (VGC ) vac + (wioo ) ( GC W00 ) +mcg rac
a (1 T . T .
= %5 (5 ( o (Jsq) (Jsq) + (T11q) (JGGOJUCI)) + 'm-CgTrGCD)
J
g (1 . — .
=3 (5 ('m-cflT (JsTJ:,) a+a (JuTJGcOJu) Cl) + mcgrl‘cco)
J
a 1 T . T i}
= d_qj (Eq (chr Js +J11 Jc;c Ju) q+meg reo

Si definimos:

Ne =meds! Is 4+ I  Jac® I (3.3.18)
Tenemos: oL 5 /1
c I T. 0
— = —— | =¢ Neq+meg roc ) 3.3.19
0q;  0q; (9 ( )

Y el segundo término (-m.chchD) v la expresion definida (N¢) no dependen de ¢;. Por lo que se tiene:

dLc aq T~ 04
9, 3 (6q Neq+4q NC@% (3.3.20)
Y debemos considerar que:

dq a . ) ) )

— Bay Hya Oz 0

Bdr 6921 (021 613 O76 Bi00)
=[1 0 0 0

g’ 7] ) . )

— f21 sz B76  Bho,

N 6943 [ 21 iz 016 Biop)
=0 1 0 0

o o0 6 i O 6ipo]

Dis — 0 21 taz U7 Hioo
= [D 01 0]

g’ a

Bg'u‘ d@lgg [921 9:13 9';'6 91.0_.9]
=[0 0 0 1]
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Desarrollo de los términos g— (‘ﬂ‘ )

Observando que la estructura de los términos 3*;“ es la de un vector constante, por lo que tenemos que

d [ 04
5 (aq'j) =0 (3.3.21)

su derivada temporal es nula:

Si desarrollamos el término ‘jf (WL) tenemos:

d (OLY d (0L, d (0L, d (8L d (9L, d (0Lc )
dt (aqj) ~ (aqj ) T (agj) at (dqj A AR AN (3:3.22)
Para el eslabon 1, derivando con respecto al tiempo la expresion dada en (3.3.8) y usando la expresion
que se demuestra en (A.0.1) tenemos:

d (dL,\ _d a . 04
a(a—%)—a(z(dﬁl“”l‘“a

l(i (6('1T . .TNlﬂ))
2 \dt \ 9¢; aq;
= % (%qu—k &?;;leq +qTNldq + qTngf:)
(G B ()
% (%i; (Ni+NT) i+ % (N, +NT) q)
% %(m )é+ E (28 )q)
9&T . T
= i (N g (%) 4
= Diud+Vd (3.3.23)
Siguiendo procedimientos andlogos para cada eslabén tenemos:
% (i—if) - % (N2)§+ % (NZ) =D& + V254 (3.3.24)
% (iﬁ:) - %2: (Na) &+ %2: (NJ) 4= D38 + V34 (3.3.25)
% (iﬁ:) - % (Na)&+ % (N4) = Dy;§+ Viy4 (3.3.26)
% (G;Iéf) - % (Ne)a+ % (NC) a=Dc;t+Ve;q (3.3.27)

Derivemos ahora los términos Nj:

\ d T T 0
N]_ = E (m-1J1 Jl +J5 JG]_ JG)

~my (.j{"J1 + Jlle) +3736,°36 +373%, 3
+ 36" 3c1" 36 (3.3.28)
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Y de la misma manera tenemos para los demds términos:
NQ = M2 (Jg-.]g + JgTjg) + j?JGQDJ? + J?TjDGQJ}'
+ 37736537
N3 =m3 (J§J3 + JaTja) + 3736539 + JgTjD@g.Je
+Jo" 33" o
N4 = Ty (jIJ:L —+ Jd_,Tjd_,) -+ j?lJG4OJ11 + JllTj%‘.i']ll

+ 317360

Ne =me (335 +3573s ) + 3T366"30 + 3" 38 cdn
T .
+ I JecIn
Las matrices de inercia estan definidas por:
T
Joi” = R2"Je "Ry’
T
Je2" =Ry"I 'Ry’
T
Jes" = R:"Jg 'R,
T
Jeu” =Ri"J "Ry’

0 0 10 ol
Jee” = Rio Jeo Rao

(3.3.20)

(3.3.30)

(3.3.31)

(3.3.32)

(3.3.33)
(3.3.34)
(3.3.35)
(3.3.36)
(3.3.37)

Usando las definiciones de las matrices de cambio de base dadas en (2.3.4) y derivando las matrices de

inercia tenemos:
j'%,-l = f{chlszoT + R20J012R20T
R) = 2, (621)R, (621)
Para el segundo eslabén tenemos:
TG = RgJG:a‘lRfT +R"Jc "Ry
RY = Ry (021)R.(0a3) + Ry (021) R (043)
= Q, (021) Ry (21) R (Aa3) + Ry (021)2.(fu3) R (Aa3)
Para el tercer eslabdén tenemos:
32 = R RT + R0 TR,
RY = R, (f21)R. (f43) R (f76) + Ry (021) R (Aas) R (Br)
+ Ry (021)R. (f13) R (676)

ol

ol

= ﬂy(ézl)Ry{gzl)Rz{943)Rx{976) + Ry(921)ﬂz{9-43)Rz{943)Rz{QTG)

+ Ry (021)R., (043) €2 (676 ) Ror (076)
Para el cuarto eslabdn tenemos:

20 50 10, 0T 0 10 ol
Joa=RijpJos Rio +Rio Jos Rug

RY) = Ry (021) R, (043) R (076) Rz (f10.0) + Ry(f21) R, (043) Ry (O76) R (P10.0)
+ Ry (021) R, (03) R (076) R, (B10,0) + Ry (021) R, (0uz) R (076 )R, (010.0)

= 'Qy(éZl)Ry(92l)Rz(‘gch)R.r('gTG)Rz('ng,Q)
+ Ry(921)Qz(943)Rz(943)Rx(Q?G)Rz(gw,g)
+ Ry (f21)R. (A13) 2. (O76 )R (B76 )R- (010.0)
+ Ry (021) R, (Ba3)Rep (076)2. (10.0) R (B10.0)

(3.3.38)
(3.3.39)

(3.3.40)

(3.3.41)

(3.3.42)

(3.3.43)

(3.3.44)

(3.3.45)
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Para la carga tenemos que
39— RO J RO L ROT 0RO
co=Rpgdoge R +Rio'Jdeo 10

Donde RY, ya ha sido definido anteriormente en el cuarto eslabén.
Derivemos los términos J;:

Derivando J; tenemos:

Ji=[e 0 0 0]

. d . g
EIZE(.]I XFGz‘O)

: L0
=j! xre2” + 17 x 1%y
:0+j10XVGgD

:jlo x (wzoo X FGZO)

Ja=[é2 & 0 0]
b — d ., 0, .. 0
2= (Ji x (r2” +roas ))
=j9 % (r2” +raas”) +31° x (19 + f'UG4,5‘)
=0+ jlo X {VQG + VG4:5'U)

=j;" x (VQD + VG4=5‘D)

d . o
. 0
ez — — k3 XTragas
i )
y 0
=KkJ x 1‘(_-:4:5'0 + k3 x I'DG‘_L,‘;'

- 0 0 0 0
= (w3” x k3") x rgas” + ki X vau s

Jy=[64 & & 0]
_d
T dt
=J7 % (2" + 12" + 15" + FG?,B'D) +51” % (1‘*3 + i+ 19+ 1"%'7,8')

=04j1" x (V2" + v +v:" £ vors)

&y (31" % (r2” + 1" + 5% +rars”))

d
65 = pr {k3° X (r4° +15° + I'GT,SU))
= k3 x (12" +15° +rars”) + ke x (B + 18+ 1)
= (n’.;.r'ggD * kgo) X (r:.lo + rE;D + I‘GT:SD)
+k3” x (V4D +vs' &+ VG?,S‘O)
d
65 = p (ie” x rer8”)
=if xrare” +1is” % P s

.0 + 0 . 0 « 0 . 0
Z(wso XIG)XIG?,S’ +1s X vVary

(3.3.46)

(3.3.47)

(3.3.48)

(3.3.49)

(3.3.50)

(3.3.51)

(3.3.52)
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Jy= [é? 6s &g éw]
. d o 0 0 0 0 0 0
€7 = E(.]l X (1‘2 +ry 415 17 + s + T ))
= _]? ® (I‘go + I‘4D + 1‘5[J + 1‘70 + I‘SD + l‘G]_[]‘O)
1" (19 + 1Y+ 2+ 41D+ 1)
= 041" x (v + vi® 4 v5" + vi? + v +vaild)
. d o 0 0 0 0 0
eg = E (k3 ® (1‘4 +r5 +r7y +TIs +TI'gwr ))
=k x (14" + 15" + 17" + 1" +ra0”) + ko x (5] + 5] + 1) + 1L + 1040
= (w30® x k3”) x (14" +15° + 17° + 1% + reud?)
+ kgo X (V40 + V50 + V?G + Vso + VGl[;rO)
. d .o 0 0 0
ey = E (15 X (1‘7 +Trs +row ))
=i x (r7° + 15" +1610") +16° x (9 + 12+ £814)
. 0 . 0
= (weo” x ig") % (r7” + 15" +re10°) +i6” % (v2? + vs" + vaid”)
) d
=4 (ko” x r¢10”)
= l::g x Tgio” + ko X .
= (wgo” x ko°) X rG10” + ko” X VG10”

(3.3.53)

(3.3.54)

(3.3.55)

(3.3.56)
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jg,:[éll &1z 13 @y

&y = % (317 % (r2” + 14" + 15 + 07" + 15" + 1))
=3 % (12 s 4150 7% 4 1s” + 1)
+3x (B + 1) + 1+ 10+ i+ i)
=04+ 31" x (v + va +v5" +vi? +v? £ ved”)
G190 = E (ka” x (rs” + 157 + 17" + 18" + 1))
=k x (ra® +15° 417 415”4 16c”) + ke x (£ + 18 417 4 18+ 100
= (wzoD X k30) be (r40 +rs? 4%+l + I‘GC’D)
+ka” % (va" + v + v + v+ ved")

d
&3 = s {iGD X {1‘7{CI +rg? + I‘GC'D))
=ig x (17 + 15" +rac”) +is” x (¢ + i + i%¢)

= (weo” x i.—,o) x (r7” + 15 +rac’) + ig” x (v7¥ + v’ + vae')

d
. 0 0
€14 = a {kg X rac )
= kg xrac” + ng X i‘DGC-
= (woo” x ko’) x rec® + ko x vac!

Para las J; restantes utilizaremos las siguientes expresiones:

=0

l'{g = CJ.."3GD x k30
ig = CJ.."GQD X iGU
l'(S = n'.u'ggD X kgo

Js=[% 0o 0 0

j?:[j? l:;g 0 0]

le:[j? l:;g ig 0]

juz[j? kg lg l'(g]

(3.3.57)

(3.3.58)

(3.3.59)

(3.3.60)

(3.3.61)
(3.3.62)
(3.3.63)
(3.3.64)

(3.3.65)
(3.3.66)
(3.3.67)
(3.3.68)
(3.3.69)

(3.3.70)
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- 2 . aL
Desarrollo de los términos —aq—;

Considerando las expresiones dadas en (3.3.1) que definen a los términos L; tenemos:
oL 0L, ©8Ls 9dLs 0OL, OL
OL Ok, 02 O, Ol , OLc
dq;  0q;  dq;  Oq;  Oq;  Og;

(3.3.71)

Para continuar con el procedimiento debemos recordar que el vector ¢ es funcién de las derivadas tem-
porales de las coordenadas generalizadas ¢; y no de las coordenadas generalizadas originales g; por lo que la
derivada parcial de este vector ¢ no depende de ¢; y 31‘1 =0.

2

Antes de comenzar es necesario hacer notar que las derivadas parciales de los vectores de posicion:
org? Orgy” Ory” Orgas” Ory” ors? orgrs” Or:” ors? Orgie” orec”
dq; " Oq; T og; 0 Oq; ° O0q; 0 Oq; " 8q; T 0q; 0 dq; 7 dg; T Og;
se encontraran dentro de las expresiones que se desarrollaran a continuacion, por lo que el cileulo de estas
derivadas se establece en las ecuaciones (3.3.114) a (3.3.124).

De manera semejante, las derivadas parciales de las matrices de rotacion:
7] a a o]
— (Ry(f21)) s =— (R.(043)) s =— (Re(f76)) , =— (R.(F
3qj( y( 21))'6%( ( 43)).6%( (B76)) dqj( (010,9))
que también aparecerdn varias veces en las expresiones que se presentan a continuacion, se desarrollan en la
ecuaciones (3.3.125) a (3.3.134).

Asi, para el primer eslabdn tenemos que la derivada parcial de Ly (3.3.6) es:

oL, 8 (1,T ) - D)
—— =5 | 34 Niq+mig rg
dqj' dqj 2
1 ,T@N1 . T@rggo
=4 —q+mig —
2 dqj dqj
= Vi;q4+Cy; (3.3.72)
Donde:
aN a
p L= - (mlJlTJl +JGT-]G10JG)
dq;  Og;
a3, T 83 83,7 GAT aJ
=my | =T+ 3T ) 2 00 0+ T T g+ 0,700 0 (3.3.73)
dq; 9g; dg; g dg;
aJ o
L=~ ([er 0 0 0])
dq;  Og;
der
_[3% 00 0}
del a 0 0
o — J1 X Trgy
90, dq}_( )
. dre”
0
- 3.3.74
J1 ag; ( )
P8 PR 0
L =—([;" 0 0o o0
A )
=42 0 0 o
93
aj,"
o _ (3.3.75)
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Y la derivada de la matriz de inercia asociada al eslabon 1 es:

Ao’ _ 0 (RQUJGIQRZDT)

IR," R
= 2 06 R" + R T2 (3.3.76)
0q; dq;
Y ademas tenemos que:
BPG‘QO 6 0 0
- =5 \ro +ray
dq;  Oq; ( )
_ al‘go 3]:‘(;2‘0 {:3 3 77)
Para el segundo eslabén tenemos:
L4 g /1. ¢ T o
= — [ 2T Nae e
aqj 8@3 (2q 2":1"‘”323 I'cas
1,70Ns, 7Orga s’
=4 ——q+mag —
2 dqj. 2 dqj
= V5 + Cy; (3.3.78)
Donde:
JdN a
2= (mQJQTJz + J7TJGQOJ7)
83," T0J2 83:" T 033" Ty 09d7
= — I+ 1 — Joo Iz +J Jr+J:7 0 3.3.79
mg(@qj 2+ Js 94, +3qj g2 Jr+J7 94, 4+ J7 Jae a4, ( )
o) P a
—_— = 3 00
dg;  Jg; (ez s D
— |Be2 des
- [3?1 dg; 0 0]
89.3 a 0
6—%_6_%(‘]1 ><(1‘2 +1‘G45))
a
—3.0, ¥ 0 0
= X ag; (1‘2 +Taas )
ar,"  Or r'D)
. 0 2 G4,5
=h X |3 —+— 3.3.80
' ( dq; dq; ( )
des 0 0
- "7 (k. S
aq‘j aqj ( 3 X rGrl_..J )
Bkgﬂ' 0 0 Brg4 5‘0
= N B k -
3q3- XToas +Ka X 8%
d 31‘G4,5‘0

= — 1:{301{:J X 1‘5-4,5-0 + k3D X —
8 P Brg4 r’O
= — (R, (021)k3) xrey 5 + k3" x ——=
dqj-( y(021)k3) 4 3 a4,
_ IR, (1)
6%

a1‘04,5’0
de

kﬁ X rg4,5—0 + kgo X
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aJ7 a
L= — ks 0 0
dq; aq; ([-]1 3 D
= [ ok }
= { e gl g g
aj,"
9 g (3.3.81)
dg;
k3" R, (021) -
: Ry ( 21]1(:; (3.3.82)
dq; dq;
Y la derivada de la matriz de inercia asociada al eslabon 2 es
dJGZG d ( 0 15 0
- = - Ry Jgo Ry )
dq;  9g;
T
ORs" ., 0. 10R4”
= — Ja2" Ry + Ry Jas 3.3.83
dq; dq; ( )
Y ademas tenemos que:
6[’@4.5 & 0
at}‘j dq} (I‘g + 12 —|—I‘G4\J )
a ar 0 ar r_G
- ,”’ 4 92 | TG4 (3.3.84)
Para el tercer eslabon tenemos:
dls d (1 T s T D)
— =139 Naq+mag rors
1,70N3, 7Orars
=—=q q + iy —
= V;;jq + C:;_;j {3.3.85)
Donde:
2= ( )
= — J3Ta Jol 3"
6% d mads Ja+Jo” Jaaz Jo
a7J. 03T 0J 53" aJ
T 3 9 T Y4GE3 T o“<9
= M3y —-— | + JG_; J Jg - J9+Jg JG3 - 3.3.86
( dqj) 94, 04, 9g; ( )
9J4 9]
ag, ~ g ler e e )

. 0 0 0 0 n
=j1 - rg +r4 +r5 +TrG7.%
94; ( )
ars?  ar,?  ar?  drgs S
zjl“’x(,2+,“+( + f”-‘s')
des 0

des 04 0
5, = 0 (ks” % (s + 715" +rers”))
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k"
dq

-

an {1‘40 + 1‘50 + I‘G?‘S'O)

0
x (ra” +15° +rars”) + k' x
i

IR, (6 ] ars”?  ars?  drgre
- #kj x (ra” +15° +rers’) + k° x ( e + Ll )

dqj' 6@‘3' qu-
deg a . 0 0
5g, ~ 0q, (is” x ra7.s")
a . 0 0. .0 61‘(3‘?.8’0
= 3% (IG ) X TGr.8 + 15 x aqj
2] 0. . 0 51‘@7.3‘0
— B, (Rg 12) % 1\:,-7:3'[J 415" x 3%:
o . .0 31‘@?.3'0
= B, (Ry(021)R.(043)if) x rors” + 1" x quj
a . .o Orgrs”
= 3, (Ry(621)R:(043)) ig x rors” +i6” x aa,
oR,, (6 R aRz B .
— %Rz(ﬂﬂ)lg X rars + Rﬂ%)%lg X Torg”
d; q;
dr 0
. 0 G7.8
+ig x —— 3.3.87
9q; ( )
aJq d 0 0 0
Y : k- i 0
aqj ’qj [[Jl 3 g ])
_ 81" aks”
o [_E“J‘;T aq, 6 0]
9j,"
i _p (3.3.88)
0q;
o 0
Oks _ ORy(021) (3.3.89)
dq; aq;
dig” IR, (021) 5 IR (043) .6
— R.(043)ip + Ry (fo) ————=i 3.3.90
90, o, (13 )ig + Ry(b21) g, ( )
Y la derivada de la matriz de inercia asociada al eslabon 3 es:
BJG"jU 3 ( 0 7 DT
- = - R7 ' Jg3 'Ry )
T
AR’ 7o T 0y 79R7°
= Jaz'R R;°J 3.3.01
qu a2 Ry + Ry Jag 3qj ( )
Y ademads tenemos que:
drgrs’ 9 ( 0 0 0 0 0
= = — (rp" o g s rers”)
) 0 ) 0 r 0 a L ar 0
_To (g2 (T | I | ThGrs (3.3.02)
dg;  Og; = Ogq;  Og; ag;
Para el enarto eslabdn tenemos:
L4 d (1 Tn T D)
—— =5 | 54 Nuq+mag rowo
_ 1, 70Ny rrgio”

=54 —q+mag —
= Vi + Cy; (3.3.93)
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Donde
N a
b (m4J4 I +31,7 ¢, -111)
dg; dg;
034 r0J3s\  0IunT Jcs° o 00311
= my — Ji+Jy — |+ —Jga I +J1_1 - Juu+Jin Jogg — 3.3.94
( dg; 9q; 9q; dg; 9g; ( }
AN o
- =5 ||t €es €eg e
g, = g, | )
Jer dex den Dew
B8q; Bg; Bay dq;
’E‘}' o
= 5 { 1 x (1‘20 g’ e a4 FGIUG))
q;  Og;
a
= j1CI ® a (1'20 + 1‘40 + 1‘5(:I + I‘TO + I‘SD + 1‘@10’0)
J
ars?  ory”  ors®  or:”  ors”  or
_jlox(.2+‘4+‘ 42 +,8+_Gmp)
d¢; ~ Odq;  Ogq;  Oq;  Og; dg;
de d
8_; qu (ks” x (r4° + 5% + 7% + 1:° 4 1610"))
dk
== ks’ x (ra” + 157 + 17" + 15" + raie”)
o
+ k_'g,D X E (I‘4O + 1‘50 + 1‘7(:| + I‘go + I‘Gwro)
j
dR,, (@
Bgém k3 x (1‘40 + I‘DD + 1‘70 + I‘so + I‘Gm'o)
j
ar,"  oars?  oar:?  ars®  drg”
+1~:3°><(_‘1 R AR ek e T _Gm)
9q; dq; 9q; dq; q;
deg 9 0 0 0 0
% d_ (i” x (r7” +rs” + reid”))
_ i{ 6%) x (r7° + 18° + 1610°) + i6” X 0 (r7° + 16° + r610°)
dg; Oq;
a ar:"  org"  Orge”
—_ R 0 0 . 0 0 7 g
d ( 6 ) (I‘? +rs +row ) + 15 X aqj 8-% + 6(}'3'
81‘?0 81"30 81‘@10'0
= — B2 )R.(Has iG X 1,?0 +I‘30 +I‘(_‘;1[;r0 +i50 P ( - + — + —
dqj ( y{: ) ( )G) ( ) dt}'j dqj dq_«,»'
5 ar:?  ors” | Orgid®
= — (Ry(021)R=(043)) ig x (r7" +rs” + raue’ +iGD><(. + =+ —
g (R (61 R (9)) 1 ) TR T
dR,, (0 . OR.. (4
= %Rz (943)13 X (1‘70 + 1‘30 + e ) + Ry(egl)# X (l‘}'D + I‘SG + I‘Glgo)
j j
ar;?  arg" @ H
+ig? % ( T s Jew ) (3.3.95)
Bew
— = ke  x rgio
a dree
— (ko) xrg1 +ko .
dg; ( ) dqj
3 31‘610‘0




Capitulo 3: Modelado mecanico 74

d ar oo
= — (Ry(021)R.(013)Ra (076 )k3) X raio’ + ko' x =E
dqj d%
d or
= ,— (Ry(fa1) R (fa3)Re(076)) kg X reio” + ko' X dc;m
i
0 # 6 .
R'yé 21 (9‘13:] (975:]1(9 * FG’]_U +R {:921)# 3(9?3)12 X rGlO‘D
j :r
0 ar
+ Rg{ggl}Rz (943)&15 X I‘Gl(]‘ + k 0 GID'
ag; c?qj
LF‘}Jll 9 s 0 n 0 0
5—qj 8_%-([‘]1 ky” i ko D
o: D g0
[ % w0 ]
o _y
9q;
Ak, dRy(Hgl
dg; dqj “
o O )
1a dR,y(H:g] dRz(943}
= 2] R, (fy ) ————
9, oq, R, (013)i§ + Ry (621) 94, ig
OKq" dR,y(Hgl IR, (43)
- R.(043)Ra (076 kS + B ) ———LR . (b76)il
24, oq, (013) R (076 ) kg + Ry (621) 9q, (B76)ig
[
+ Ry(ggl}Rz (943)ﬂ16
0q;
Y la derivada de la matriz de inercia asociada al eslabon 4 es:
s’ _ 9 0y . 10 o
2 B_qj(Rw Jas Rao )
T
OR1” T OR1p"
= — L Jai""Rig” + Ryp"Jas’ ‘10

Y ademads tenemos que:

arai? 8

0 = (r? 2’ + 1 + 15 170+ 1” +roie?)
dq; Ogj
61‘00 61‘20 61‘40 61‘50 61‘70 61‘30 al‘glg‘o
Sl ol ST . S S A .
dq;  Oq;  Oq;  Oq;  Og;  Og; dq;

Para el carga C' tenemos:

BLC 3] (1 T
— Ncq+mc~g I‘GC
Jq; dq
qudN gral‘cco
21 "dq; dq;
= Veiq+ C el
Donde:
6Nc a T T 0
o5 = d—q} (m.cJ[. Js +J11" Jee -111)

Jiu+Jullec

837 aJs a3 783"
=mec | — J5+J5T_ + 11 Jac®Ii + 3T .GC
: dq; dq;

(3.3.96)

(3.3.97)
(3.3.98)

(3.3.99)

(3.3.100)

(3.3.101)

(3.3.102)

(3.3.103)

aJ
0 11
- 3.3.104
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a7 d
; = 7 €11 €1z €13 €y
34, = 0y, | )
_ | dey1 Hejn  dejn  deyy
— | 9q 3@'1 d‘Ij gy
dell ad . 0 0 0 0
- =— (1 X 1‘2 +I‘4 —I—l“r_. +r7 +ryg +roc
= jl0 (1‘2 s e+ I‘GC‘O)

dg;

ars?  ar,®  arsY  ar"  oars?  dreld?

=j1°><(,2+,d‘+, +,?+,S’+,GCV)
dg; dg; dg; ag; dg; dg;

3912 a

_ KO 04 p.04y0 0 0
54, 6%{ 3" % (14" + 15" +17° +15° + rac’))
Ok’ 0 0 0 0 0 0o O 0 0 0 0 n
= —— x (1" + 1% +17° +15° +rec”) + ks’ x — (14" + 15" +17° + 1% +1600)
dg; 9q;
dRr., (0 .
= 7;; Ql)kg % (1‘40 + 1“5(:I + I‘?O + 1‘30 + I‘GC'G)
J
9 0 g0 5
ks % (d“‘ I L G,}'S dmcﬂ) (3.3.105)
dq;  9q; g  Ogj aq;
3913 a
— = — (i x +15" +rac
dq; — Og; (1" x (r7® + " )
d
= {15 ) X {1‘70 + 1‘30 + I‘GC'O) — (1";,'EI + I‘SG + I‘GG'D)
QJ dqj
a 0.6 o 0 oy .0 (61‘—,—0 org® BI‘GC'O)
=—(Reig) x (r7 418 +rac) +is x| = - -
Jg; (Ra"15) x ( ) dq;  0g; dg;
a or-?  org®  Orge”
= - 021)R, (0a3)ig) x (r7° +15° + rae”) +i6” x ( ; - ~
Jg; (By( (Baa)is)  ( ) dq;  9q; Og;
5 ar:Y  org”  orel”
= g R Q 7 . 0
aq; y(021) R ( 43))18 X {1 +rs’ +rac )+1.~, X (3qj + a4, + a0,
dR, (0 . ]
= #Rz (043)ig x (r7” + 15’ +rae”) + Ry (0 )%15 x (r7’ + 15 + rac”)
ar-"  ors”  Oral”
+ig® x (;T e ) (3.3.106)
45 q; q;
3914 I3) 0 0
— = +— ko Xrgc
dq;  Og; { )
a 0 0 oroc”
= — (ko") xrge” + ko' x ———
dg; (ks") dq;
a dr GC'G
= Rokd) x rac® + ko? x
dg; ( ) dq;
a oD
= — (Ry(f21)R (A13)Ra(676)k3) x rac” + ko' x —-=
dqj' d‘l’l‘
a 9 dI‘G("
= d— (R (ggi)R (943)].:{ (975)) k x I‘G‘(“‘ + kg x d
4q;
dRy(Bgl)

= —2 =R (0a3)Ra(fr6)k] x rac” + Rg(gzl)

R:(013)
T .r 97 X rGC"
9q; dq; (bre)ic
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IR (076) .6 Arac”
+Rry(921 (945)T16 X Iy C“' +kg K dqj
aJ a .. .
o (0 10 18 )
_ [aj;; a;;i“ i® kgo}
o’ _
Oy, -
Oks® _ IRy (021)
0q; og;
dig” _ ORy(0n) OBz (B13)
= : Baz)in + By ) ——=2248
dqj dqj { 43) 6 R'y( 21 dqj G
Oko" aRy(le) 9 IR {943) o
= B4R (075 )k R, (fy ) —————— B¢ )i
Ba; oa, R. (013) Rz (076)kg + Ry (021) a0, R (7)ig

IR (978)
— g

+ Ry (021) R (043) aq,
j

Y la derivada de la matriz de inercia asociada a la carga C' es:
agc” 0
_ ORyp’

T
(Rio® 360 "R )

T
T IR,"
Joc"Ryg” +R1003G010%

;

Y ademss tenemos que:
orge’ 0
dq; dqj
9.0 9.0 9.0 9.0 9.0 9.0 4.
org®  or”  ory"  ors N orz N drs N orac”

(rD +r2 +14 +r5 +r70+1‘30+rggﬂ)

=2 4= 42 4= : , :
dq;  Oq; Oq;  Oq;  Oq;  Og; 9q;

Donde las derivadas parciales de cada vector de posicién corresponden a:
"31‘00

ag;

=0

o _ 0.
dg; 0q;
- 31 (Ry(021) (2c2k3))

= ngfm) (22K3)
%L;: - 85; (Ra? (erk)
- ;;_ (Ry (021) (252K3))

J
_ IRy (021) 2
= T} (3321{2)

(R2" (262K3))

(3.3.107)

(3.3.108)
(3.3.109)

(3.3.110)

(3.3.111)

(3.3.112)

(3.3.113)

(3.3.114)

(3.3.115)

(3.3.116)
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8[‘@4 5’0 o 0 4 .4 4
: - R B F rl(
By, B, ( 4 (TG4,014 + Ycas)y T 2645 4))
a . .
= a0 (Ry(021) R (043) (20451t + Yoasis + 204,5k5))
_ ORy(#
= g( 21) R, (013) (204511 + yousii + 2c45K1)
qi
dR., (0
" Ry(l?gl) d;_ﬂ} ( 1‘1 + Yca aJ4 + 2645 k4) (3.3.117)
i
61‘40 o .0
o = 5 (T4l
dqj dq_; [: 4 4)
ad

= a [:.1?54 (R'y(HZ‘L)Rz(H‘l?*)ii))
= 2545 — (Rg(QZI)R (Pa3)) 1

o (dRy(le)
=Ty | ——————

IR..(0
3 2(043) + Ry(9zl)A) i3
4q;

3.3.118
C}qj Ly ( )

= - (2.35 (Ry(f21) R (Pa3)k2) )

= 655

(Ry(f21)R. (b43)) k3

8
(‘my“”ﬂ)a () + B (02 252 )
d‘b q:l‘

v

(3.3.119)

=5 (R7° (zer.817 + yor sit + 267,8k0))

= 30, ((Ry(f21) R (A13)Ra(b76)) (2781t + Yo7 sjt + 267=sk§))

-

= B0 (Ry (021)R. (013)Ra(076)) (zersit + yor,sit + 207.8K7)
j

= (F4 R, R 00 + Ry (o) T2 PR (01

IR (07 . .
+ Ry(621) z(%)#) (za78it + yarsit + 267.5k7) (3.3.120)
J
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61‘7 0 aJ
dq; dqJ
a

dqj

= :d. (257 (Ry(021) R (013) Ra(076)k7T) )
dg;

a
= 2'3?6—q_ (Ry(f21) R (fa3)Ra(f76)) Ky
j

(2s7k?)

(27 (R7°K7))

IRy (H JR. (8
o ($Rz£9mﬂz(9 o)+ Ry (Ba1) 2R (0
J .?
+ Ry(f21)R.(b3) dé ‘G)) (3.3.121)
J
61‘30 a .0
Bg = By (@s8s)
a
dq} (293 (Rs 13))
ad
=90 (zos (Ry(021)R=(013) R (676)i5))
J
a
= Tog 75— (gl 021 (043 ) e (Ure ) ) 15
Bq _(R (621)R. (013)Ro (976)) 5
IR, (0 dR o
— s (%szmaxwm) + Ry () Bl )
J 3
AR (07
Ry(f1)R (fh;)%) is (3.3.122)
J
drgi” _ 9 . .
1;;:;0 =3 (Rio” (zGr0ilh + Yer0dif + 2¢10ki0))
G:; (R10") (zG10il0 + ye10iih + 2c10k1h)
J

{Ry{gzﬂRz{gﬂ)R ( ?G)RZ(QIG,Q)) (1'6101%8 + yGlo.l'ig + 2G10k%8)

IR (fa3) R

= (MRZ{QQ)RAQ; JR.(f100) + Ry(fa1) Ba; z(076)Rz(f10,0)
i

: JdR., (0
déj '3) R (f09) + R (921}Rz(943)RI(9‘6)$)

(210110 + Ya10jio + 2a10kin) (3.3.123)

+ Ry(021)R.(043)
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ar a . .
" — o (Rus” (v + oo + 2cekid)
a
dq (Rlo ) (2 Gclw + yc:cjw + zcckm)
i
d
= Er (Ry (621 )R (043)R(076) R (P10,0)) (chi%g + yociih + chkig)
i
dR., (6 [2)
MR (Ba3)Re(fr6)Ro(P10n) + R (gzl)ﬂ R (076 )R.(f10,0)
Jq; 9q;
dRI{S?G (910 )

+ Ry (f21)R.(043) R (f10,0) + Ry(021)R.(043)R fem

(zaeiin +yaciio + chkig)

Derivadas parciales de las matrices de rotacién:

Para la matriz de rotacién R, (fy;):

7] 902,
a_qj(Ry(gzl) 09 {R’H{ 21 ) dqj

En la cual se tiene que para j = 1:
651

2
9q;
Y para j#1
9821
— =0

Para la matriz de rotacion R, (643):

a a 0043
6—%(Rz(943) 900 (R (043)) Ba.

a;

En la cual se tiene que para j = 2:
9643

Y para j # 2

Para la matriz de rotacion R, (f7g):

a
% (Ra(br6)) = 75—

En la cual se tiene que para j = 3:

Y para j = 3

Para la matriz de rotacion R, (610,9):

9 0 90;0.0
a_q(RZ(91°=9))_m( z(0109)) —5 =

J

)

(3.3.124)

(3.3.125)

(3.3.126)

(3.3.127)

(3.3.128)

(3.3.129)

(3.3.130)

(3.3.131)

(3.3.132)

(3.3.133)

(3.3.134)
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En la cual se tiene que para j = 4:

b1« .
=19 _q (3.3.135)
dq;
Y para j #4 _
0009 0 -
— = (3.3.136)

('J'Q‘j



Capitulo 3: Modelado mecanico 81

3.3.2. Desarrollo del segundo término de la ecuacion de Lagrange
Célculo de las fuerzas generalizadas

Las fuerzas generalizadas son la base para determinar el componente Qj de la ecuaciéon de Euler-
Lagrange, y de acuerdo a [14] la estructura es:

SW =FTsr + MT6Q = Qrréq (3.3.137)
En especifico deseamos encontrar Q gy, cuyos componentes son los términos ;.
En nuestro caso, el mecanismo propuesto no posee componentes de fuerzas externas asociados a desplaza-

mientos longitudinales, v solo tenemos torques asociados a las uniones de tipo rotacional del mecanismo, por
lo que la expresién se reduce a:

W =FL orp +7.70Q1 + 727 0Qa + 7376Qs + 747 6Qu + Mo’ 6Qp = Qrrdq (3.3.138)
Donde el tinico de vector de posicién involucrado es el vector ' es:
rp =r) )+ +rd g g 41, (3.3.139)
Por lo que se tiene:
Sr'h = Oy + 6ry + 6r + 61l + 6rF + 0§ + 6rf, (3.3.140)
Recordemos la definicién de cada uno de los vectores:
rg = z'w.kg = z'mkg
19 = 230k) = 230R0"k2 = 23R, (621)k3
1 = 254i] = 254 Ry "i} = 254Ry (621 R (043)i]
I‘g = 2651‘{2 = Z'GsRsokg = 2‘05&(921)Rz(943)k§
9 = 257k = 257 R77KL = 257Ry (021) R (0a3) Rz (676 K7
g = —zosiy = —rosRs"is = —2osRy (01 )R- (013 Ro (076) s

o = Y11,10i%0 = ¥11.10R10°515 = ¥11.10Ry (021) R (013) Ry (076) R2 (F10.0)i 19

Y definamos los desplazamientos virtuales asociados a cada matriz de rotacion:

-o

6 (Ry(021)) = %{jﬂégm (3.3.141)
0 (Ry(ba3)) = %ﬁmé% (3.3.142)
8 (Ry(0r6)) = %{:‘"’)59% (3.3.143)
0 (Ry(b10)) = %6910.9 (3.3.144)

Finalmente calculemos los desplazamientos virtuales de estos vectores de posicion:

org =6 (210kg) =0 (3.3.145)
513 = 5 (23R, (021)K5)
= 2320 (Ry(621)) k3

= 232 Méf}zl k3 (3.3.146)
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51 = 5 (254 Ry (021) R (043)it)
= 2540 (Ry(021) R (043)) ]
= 2546 (Ry(021)) Rz (6a3)i] + 254Ry (621) (R (6a3)) 1]

= T54 méfbl R (043)if + 754 Ry (621) M 3 )ii (3.3.147)
902, 9043

5rg EY (ngR'y (GQI)RZ(€43)kg)

= 2055 {RQ{QQI}RZ{QAIE)) k‘:

o

= 2650 (Ry(#21)) R (Baz) k2 + 265Ry (621)0 (R (83)) k3

= 2gs (B2 50 VR (010)kE + 265 R, (00) | Zrl3) 55, (3.3.148)
6, T 005

or = 6 (257Ry (B21) R (Auz) R (676)K7T)
= 2576 (Ry (f21)R.. (013) R (676)) K7
= 2578 (Ry(021)) Rz (fa3) R (076 )KE + 287Ry(621)8 (R (fa3)) R (076 ) kT
+ 257Ry(021) R (043)0 (R (f76)) k7

= sor (Z L0001 ) R0 R0+ sy 00) (Z 00 ) R

OR.,(0
+ 25R, (621)R. (013) (%ﬁm)aam) K (3.3.149)

org = 8 (—zosRy (021 )R (0s3) R (b76)i5)
= —29s8 (Ry(021) R, (043) R (676) ) 15
= —29s8 (Ry(f21)) R.(0az) Ra (676 )i5 + (—2os) Ry(021)0 (R (013)) R (76)i5
+ (—208)Ry(021) R (043)0 (Ra (676)) is

= —Tog (%5%1) R, (013)Ra(076)is + (—zos)Ry(fo1) (%ﬂwﬂ) R.(076)i5
21 143

+ (—zos) R (621)R. (612) (%69 ) : (3.3.150)

oriy =4 (y11,10Ry (021 )R- (64 ) =(076) R (B10, 9)]%8)
= y11,100 (Ry (021) R (A13) R (076) R (Pr10.9)) J10)
=¥11,100 (Ry(f21)) R (943)Rx(9;6) R.(f10,0)j10 + ¥11,10R(F21)0 (R (013)) R (076 )R (Pr0,0)i10
+ y11,10Ry (021) R (043)8 (Ra(676)) Re(010,0)i10 + 11,10 Ry (F21) R (043) Rar (076)6 (R (610,0)) 10
=Y11.10 (Mégzl) R, (043) Ry (f76)R. (B10.0)i10

0024
IR, (@
+ a0y () (05000 ) RO R (O D

IRy (07 .
+ y11,10Ry (21 )R- (43) (%ﬁfﬂéﬂm) R.(f100)il0
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ORy(fr0.9)

+ Y11,10Ry (021 )R (013) Ry (U76) ( 10,9

8010 9) Jio (3.3.151)

Los componentes de fuerzas externas y momentos externos seran datos del sistema y vendran dados por
las condiciones de fuerza y momento deseados en el elemento terminal del mecanismo:

Fea = folg + fyio + f-K) (3.3.152)
M.y = M,ij) + M,j5 + M. k] (3.3.153)
Y la expresion general de 6Q es:
n_4
0Q = Z (3.3.154)
Los torques involuerados son:
" =7j! (3.3.155)
9" = k) = Rk (3.3.156)
73" = il = Rg"i¢ (3.3.157)
74" = 4k = T4 Ro "k} (3.3.158)
Y los términos §Q; equivalen a:
Para el término 6Q; tenemos:
dh.-go éMgDG 3w200 aWQUO -
] ] d aq- ]
Q= L on Tt B4, g2 + Bds 73+ g,
0 Ay 0
d‘”“ 8051 + 22207 59, 4 Do’ | Own®sp (3.3.150)
o 0043 Mz 0910 9
Y ya que wy” = lejlo solo depende de 051, la expresion anterior se reduce a:
dwag
0Q; = ——488.
Qi 06y, 21
9621 j1"
_ 2_1.]1 56,
9621
= j1"60, (3.3.160)
Para el término §Q5 tenemos
- 8w40 aw_m dw40 3w4g
0Qs = ] ] ag- 1]
Q2 g, 0 + 96, % + Bgs 08 + 93, %
] Ow " Ow 40" Owio”
L P Lot PRl LA I (3.3.161)
91 0043 Mz 90109

Y va que wye® = lejlo + 643k,” solo depende de [ v 043, la expresion anterior se reduce a:

0Qs = Orao” 0621 + O10" 0043
90, 9043
d ('5’21.]1G + 843k ) d (gﬁljlo + 9431(30)
= — 021 + — 86043

= j105921 + k390043

(3.3.162)
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Para el término §Qg tenemos

d{.u?o 8w700 BUJ';'D BW}'QO -
a ] ) dq: 8
Qs = 94, 00 + o 0P + 345 00 + B3, o
A 17] Aw7g" Awra” .
LT P PO PO L A VL M Y (3.3.163)
(% 943 el 90100

Y va que wro” = #21j1° + Busks® + O76i6" depende de o, 843 v 76, la expresién anterior se reduce a:

_ 0
Qs = 2050y, 4 D0,y 4 D

21 43 76

0 (921.1'10 + fasks’ + 975150) 9 (921.]1 + fa3ks’ + Orgig ) )
- _ 5021 + 01
d921 394.}
0 (921.1'1O +013ks” + éT’GiGD)
+ — 0076
0076
= 16621 + k3" 0643 + 15”6676 (3.3.164)

Para el término 6Q, tenemos

o Awio.0” Owip.0” Awio.0”
Wio,0 10,0 10,0 . 10,0
i) I} ey 4
Q‘l 8(}1 q1 + 6[}2 g2 + aq‘; q3 +

dw1,0” w0’ dw10,0”
= ———4§f + — 8043 + —— 076 +
- 21 43 - G

]
80100 (3.3.165)
21 943 9?6 10,9

Y va que wigo” = Ej'gljlo +043k3" + 076i6° + E'?w_.gkgo depende de fa1, B3, 76 v 910,9._ la expresion anterior
se reduce a:

a, ., 0
0Qy = Gwing dtyy + d‘fl_oo 0043 + dwiog” 6676 + dwm —0610,9
96, 0043 076 10,9
0 (53’21.11G + Oyaks” + Or6ic” + 910,91{90) ] J (‘9.21.1'10 + Bu3ks” + 766" + éw'gkgo)
- = 0021 + a0 e
M 43
a (E}Qljlo + 043ks” + br6i6” + élo,gkgo) ) a (921.1'10 + faaks” + bzgic” + éw'gkgo)
+ — 3676 + ' Yo
Erm 9010, .
= j1"6021 + k36643 + 16"0076 + Ko" 5010, (3.3.166)

Y ademas Q4 = §Q p.
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Antes de seguir avanzando escribiremos la expresién que define a dr'h:

or'p = drg + 0y + o] + orf 4 orF 4+ org + orly
IR, (f21) . IR, (f21) . IR, (043) .
=04+ 2392 (Maggl) kg + T54 (Maggl) Rz (943)13 + T54Ry{921) (MOQQQ) lj

905, ol 0043
+ 265 (d%’g{?l) aeﬂ) R, (0u3)k3 + 265 Ry (021) (6%;9“ 5943>
+ 287 (deg’rg{glm) R, (013)Ra (076)k] + 2s7Ry (621) (mﬁgﬂ) R (f76)k7
+ 257Ry(021) R (f13) (dR”y (76) 5975) K7 + (—zos) (% )R (B13) R (676)i5
+ (—zos)Ry(f21) (%09 ) R, (076)i5 + (—mos)Ry(021)R.; (f43) (%5975) ig
+ o (L5505, ) R (00 R O )Re (00015
+ Yi1.10Ry(621) (%@5943) R (076)R.(010,0)i10
+ Y1110Ry(621) R (043) (%ﬁm)wm) R (610,0)i10

a [
+ y11,10Ry (021 )R (043) R (076) (%5910,9) Jio (3.3.167)
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Definamos los siguientes términos con el fin de simplificar la notacion de la expresion anterior:
OR, (021} | 5
b= —= ]k
! ( 802, !

= () R (o

IR, (8
by = Ry (621) (ﬁ) i:ll
[ ORy (1) 5
gy = (Tm) R.(f43)ks
oR,, (6 -
by = (B2 R (90)R, (676K
962,

IR, (8
be =y (021) (2520 ) 0 i
OR., (6~
bs = Ry(f21)R. (043) (M) k?

Of7¢
a a
bo = (B g _(0,,)R. (070)i
905;
IR, (@
bio = Ry(f21) (#) R.(f76)i3
IR, (67 .
bi1 = Ry(f1)R.(fy3) M ig
T
a a
G XU, NUSERO

IR, (O .
b13 = Ry(ggl) (#) R.r(gTG)Rz(GIO,Q)JiS

OR., (67 .
bia = Ry(f1)R.(f43) (ﬁ) R.(0109)i10

dR.,,(#
bis = Ry (1) R (043) R (076) (ﬁ) i10

Y sustituyendo estas definiciones en la expresién de dr}, tenemos:

orp = 232(D1)0021 + 254(b2)8021 + 254(b3)0043 + 265(ba)0021 + 265(bs5 )50,z
+ 257(bg)0021 + 287(b7) 0043 + 287(b)0b76 + (—os) (bg) 00y + (—2ps)(b10)0043
+ (—20s)(b11)d076 + '911:10(512)5921 + Y11.10(b13)06043 + y11,10(514)5976
+ Y11,10(b15)8010,9 (3.3.168)

Y factorizando alrededor de los desplazamientos virtuales:

61 = (232(b1) + T54(b2) + 265(bs) + 287(b6) + (—2os)(bo) + Y11,10(b12)) 8821
+ (2s54(ba) + z65(bs) + zs7(br) + (—z0s)(b10) + y11,10(b13)) 5043
+ (2s7(bs) + (—zos)(b11) + y11.10(b14)) 6076
+ (y11,10(b15)) 00109 (3.3.169)
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Reduzecamos la expresion previa definiendo:
bie = 232(b1) + 254(b2) + 265(ba) + 257(bs) + (—2es)(ba) + Y11,10(b12)
bi7 = 754(ba) + 265(bs) + 287(b7) + (—Tog)(b10) + Y11,10(b13)
bis = z57(bs) + (—zo)(b11) + y11,10(b14)
by = y11,10(515)
Para. finalmente tener la siguiente expresion:
Or'h = bygdbay + bi70043 + bisdbzg + b1adbi0 0 (3.3.170)
Desarrollemos la expresion general dada en (3.3.138):
0W = Qgriq = (Fem)T(bmJQ?l + b170643 + b180676 + b1od010.0)
+ (Tij?)r (j105921)
+ (raR5"K3) T (5,000, + ks 56,5)
+ (raRe %) (11%5021 + ks 00,5 + i°50176)
+ (T4Ro%kE) " (11 0021 + K3 0045 + i6°0676 + ko"0610.0)
+ (Met)” (1126621 + ka" 6643 + 16”6676 + ko’6610.0) (3.3.171)

Y expresando lo anterior en forma matricial tenemos:

[ (JQ)T-]%_D 0 T 0 0 oo
R3’k3) 51" (Ra"k$) ks’ 0 0 a0
5W:TTTT(331 N 43
[ ™ 7] {Rﬂﬂig);jﬂ (Rﬁoig);kf (1?{6013)";1.;D 0 %9?0
[ (Ra’K8)" 510 (RokE) ka® (Ra’kE)"is”  (Ro"ig) o] L0
) [6921}
big bir big b 56
T | T 16 17 18 19 43
+[Fe_1:t M. ] _j1° Ky ig? k90:| 5606
L3610,
= (713,) dq + (F73p) éq
= (773 +F'Jp)dq
= Qe iq (3.3.172)
Donde:
Qur=J."7+3:"F (3.3.173)

Reeseribamos cada uno de los componentes de la ecuacién de Euler-Lagrange:

d(oLy_oL _,
dt dqj 6(}‘3_ I

Donde:

d(OL\ _d (0L d (0Lp\  d (9Ls\  d (0Li\_ d (9L
dt \dq; ) — dt \ 8g; dt \ 9q; dt \ 0¢; dt \ 0g; dt \ 0g;

= Dy;§ +Viq + Do + Voq + Ds§ + Va4 + Daq + Vigq + Do g + Vg
= (‘Dlj + ng + D3j + D4j‘ + DCJ') (i+ (1”13' + T'I’Qj + 1”3‘?' + 1’:_13' + 1”(_','3') q

(3.3.174)
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dL gL, &L, oLy 0Ly 38L¢
T =ttt 5+ =
dg;  0Oq;  Og;  Og;  Oq;  Og;
= V’lj('] + Clj + V’Q‘?q—F ng + V’Q,J(]—F C:;;j + V4jf] + C:.;j + Vijl—l- C:Cj
= (V1 + Vo + V3 +Vy + Vi) 4+ (Ci; + Czj + C3; + Cy; + Coj) (3.3.175)

Desarrollemos el lado izquierdo de la ecuacién de Euler-Lagrange:
d [ oL JL . . . . .
= (5—@_) =2, = (Dus + Doj + Daj + Da + Deos) G+ (Vi + Vas + Vg + Vag + Vi) 4
i j
— (Vi + Vo + V3 + Vi + Vi) G — (Cy; + Cgj + Cs5 + Cy + Cgy)
= (Dlj + DQj + D;;j + D4j + ch] q
(Vij +Va; + V3 + Vi + Vo — Vi — Vi — Vi — Vi — Vi) 4
=+ (—Clj — CQJ' — C:}J‘ — C4_j - C’Cj)
=D;4+V;q+C; (3.3.176)
Recordemos que el lado derecho de la ecuacion de Euler-Lagrange es ;. por lo que, igualando este
término con la expresion desarrollada previamente tenemos:
D;g+V;q+C; =Q;

Eseribiendo la ecuacién anterior cuatro veces, una para cada j = 1,2, 3, 4 obtenemos cuatro ecuaciones
escalares, las cuales se pueden ordenar de la signiente manera:

Fﬂ ﬂ W Fﬂ
pofa [yl () = | G

o) ) le] ol

Dja+Via+C; = Qer
D+ V;q+C; =3, "7 +Jp F
D+ V;q+C -3 F=3."7
3D+ 3,7 TVa+ 3,77 (€ -3 TF) = 7

Definiendo:
D=J"TD;
V=11V
c=3.""(c;~35"F)
Finalmente llegamos a la expresion final:
Dg+vVg+C=r71

Por lo que hemos llegado a una expresion que permite calcular los pares necesarios para una posicién (o
trayectoria) deseada. Esta expresion debera evaluarse para una sucesion de puntos que correspondan a la
trayectoria que se desea que siga la protesis.
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Capitulo 4

Conceptos de procesamiento de senales

En este capitulo se establecen los conceptos de procesamiento de sefiales necesarios para el
tratamiento de las sefiales mioeléctricas y se basan en considerar a la sefial mioeléctrica como una sefial
de naturaleza aleatoria limitada en banda con una distribucion Gaussiana y con rango de frecuencias
desde DC hasta aproximadamente 500 Hz [25]. Se definen los conceptos de promedios conjuntos,
proceso Gaussiano, estacionaridad, ergodicidad, consistencia de un estimador y densidad espectral de
potencias. Estos conceptos permiten hacer consideraciones durante el procesamiento de sefiales
mioeléctricas.

4.1 Preliminares

Analizar sefiales es un proceso que involucra muchos factores; desde la experiencia del personal
involucrado hasta el conocimiento que se tiene del proceso. Cuando se inicia el analisis de una sefial
derivada de un fenémeno del cual se tienen pocos conocimientos sobre la forma en la cual se origina y la
manera en que los factores involucrados participan en el fendmeno es necesario hacer una serie de
consideraciones que delimiten el problema y permitan comenzar a realizar un analisis. Asi, la misma
mecanica sera utilizada al realizar el procesamiento de sefiales mioeléctricas, cuyo fendmeno que le da
origen no esta entendido en su totalidad y la teoria mas aceptada es la mencionada en la seccion 1.4. Es
posible comenzar el procesamiento utilizando herramientas del mundo deterministico, para lo cual se
hace uso de técnicas clasicas como el analisis de Fourier, el uso de sistemas LTI y filtros. Si se tiene
informacion acerca de la naturaleza de la sefial en cuestién, es posible introducir esta nueva informacion
haciendo usos técnicas mas elaboradas que utilicen esta informacion para obtener caracteristicas
relevantes de la sefial y mas cercanas a la realidad. En el caso de la sefial mioeléctrica, los factores
involucrados poseen ciertas caracteristicas que permiten hacer la consideracion de que sea de
naturaleza aleatoria, debido a esto, y para fines de esta tesis, se partird del enfoque aleatorio y se dejara
a un lado el enfoque deterministico, aunque, como veremos mas adelante, las estructuras
deterministicas aun son gran utilidad al tratar sefiales aleatorias.

Asi, en un segundo nivel, se considerara a la sefial mioeléctrica como uno de naturaleza aleatoria
pero con ciertas caracteristicas estadisticas, de tal manera que sea un proceso estacionario en sentido
amplio. Finalmente en otro nivel se considerara a la sefial mioeléctrica como un proceso no estacionario,
para la cual se extraera informacion en cada instante del tiempo haciendo uso de una estructura de filtro
adaptable. A continuacidn se presentan los conceptos del procesamiento que son de utilidad al analizar
sefiales aleatorias cuyas caracteristicas seran consideradas en la sefial mioeléctrica.
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Sefial a procesar Enfoque deterministico

Enfoque aleatorio

Estacionario

Mo estacionario

Analisis de componentes
principales

[dpicos abordados
en la tesis

Figura 4.1: Temas abordados en la tesis.

4.1 Promedios de conjuntos

Ya que una senal aleatoria es una secuencia indexada de de variables aleatorias podemos calcular las
secuencia:

mq(n) =E{z(n)} (4.2.1)

conocido como el valor esperado del proceso. De manera similar, caleulando la varianza de cada variable
aleatoria en la secuencia:

o2(n) = E {|:1:{n.) —mx{n.)|2} (4.2.2)

Define la varianza del proceso. Estos valores estadisticos representan promedios conjuntos v ambos, en gen-
eral, dependen de n [16].

Dos promedios conjuntos de gran importancia en el andlisis de senales aleatorias son la autocovarianza:
cx(k.l) = E{ [2(k) — mg (k)] [z(I) — m(1)]"} (4.2.3)

v la autocorrelacion:

ra(k.1) = E{z(k)z(1)*} (4.2.4)

que relacionan las variables aleatorias z(k) y 2(l). Notemos que si k = [ la autocovarianza es equivalente a
la varianza.

La autocorrelaciéon y la autocovarianza proveen informacion acerca del grado de dependencia linear

entre dos variables aleatorias. Por ejemplo, si ez(k,1) =0 para k # [. entonces las variables aleatorias
x(k)y x(l) son no correlacionadas y el conocimiento de una no es de utilidad para estimar a la otra
mediante un estimador lineal [16].

En la mayoria de las ocasiones no se tiene acceso a todos las realizaciones de un proceso y estas
medidas estadisticas no se conocen, por lo que es necesario estimarlas. Mas adelante se estableceran
estimadores de indicadores estadisticos de importancia en andlisis. Ademas, como se abordara
posteriormente, la autocorrelacion juega un papel determinante para estimar el la densidad espectral de
potencias de un procesos aleatorios con ciertas caracteristicas.
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4.3 Proceso estacionario

La primera divisién natural de todas las sefales aleatorias es en las categorias estacionarias y no
estacionarias. Las sefiales estacionarias son constantes en sus parametros estadisticos sobre el tiempo.
Si uno observa una sefal estacionaria, durante unos momentos y después espera un periodo
determinado y vuelve a observar, esencialmente se veria igual, eso es, su nivel general seria idéntico y
su distribucién de amplitud y su desviacién estandar serian las mismas.

Un proceso estacionario (0 proceso estrictamente estacionario) es un proceso estocastico cuya
distribucidn de probabilidad en un instante de tiempo fijo 0 una posicién fija es la misma para todos los
instantes de tiempo o posiciones. En consecuencia, pardmetros tales como la media y la varianza, si
existen, no varian a lo largo del tiempo o la posicion.

Si la funcion de densidad de primer orden de un proceso aleatorio x(n) es independiente del tiempo, esto
es:
f:z:[ﬂ)(a} = ﬁt:{n+k){a) {-131)
para todo k, entonces el proceso se dice que es estacionario en primer orden. Para un proceso de este tipo,
las estadisticas de primer orden serin independientes del tiempo. Por ejemplo. el valor esperado serd con-

stante:
Mg (n) = My (4.3.2)

v lo mismo se cumplira para la varianza:
Y .
o?.(n) = 0%, (4.3.3)

De una manera similar se dice que un proceso es estacionario en segundo orden si la funcién de densidad
conjunta de segundo orden: f(n,) z(ny)(01,@2) depende solo de la diferencia ny — ny, ¥ no de los tiempos
individuales. De manera equivalente, el proceso x(n) es estacionario de segundo orden si, para cualquier k,
el proceso x(n) y z(n + k) tienen la misma funcién de densidad conjunta de segundo orden:

fx[ﬂl).x[ﬂg} (0'1 ’ 0"3) = ﬁr{n1+kj..r{ng+kj{\a1? &'2) {‘134)

Si un proceso es estacionario en segundo orden, también sera estacionario en primer orden. Ademas los
procesos estacionarios de segundo orden tienen medidas estadisticas que son invariantes a un desplazamiento
en el tiempo, por ejemplo la secuencia de correlacion. Por lo que la correlacion entre las variables aleatorias
z(n) v x(l) depende solo de la diferencia k — [. Esta diferencia se llama retraso (lag).

Continuando con funciones de densidad de probabilidad conjunta de orden superior, un proceso es esta-
cionario de orden L si el proceso z(n) y #(n+ k) tienen la misma densidad conjunta de orden L. Finalmente,
un proceso que es estacionario para todos los 6rdenes L > 0 es estacionario en el sentido estricto.

4.3 Estacionaridad en el sentido amplio

Una forma méas débil de estacionaridad de uso comin en procesamiento de sefiales es la llamada
estacionaridad débil o estacionaridad en sentido amplio (WSS) . Un proceso aleatorio estacionario en
sentido amplio solo requiere que el primer y segundo momento no varien con respecto al tiempo. Todo
proceso estacionario en sentido estricto que tenga media y varianza definidas, es también estacionario
en sentido amplio [16].

De esta manera, un proceso aleatorio de tiempo continuo x(t) que sea estacionario en sentido amplio
tiene las siguientes restricciones sobre su funcion media:

E{zt)} =me(t)=m.(t+71) YTl (4.3.5)
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v funcion de correlacion:
E{T(Il)l‘-(fg)} = Rx{fl,fg) = Rm{fl + T,fg + T) = RI{rL — fg,o) YT S B {—136)

La primera propiedad implica que su funcién que define su valor esperado m(t) debe ser constante. Las
segunda propiedad implica que la funcidn de correlacidén depende solo de la diferencia entre t, vto , v solo
necesita ser indexada por una tinica variable en lugar de dos. Asi, en lugar de eseribir:

Rx(h — fa, U) {—137}
normalmente se abrevia notando de la siguiente manera:
RI{T)._. T=1t; — 15 {-138}

Por lo gque un proceso estacionario en el sentido amplio (WSS) es aquel que cumple las siguientes 3
caracteristicas:

1. La media (o valor esperado) del proceso es constante
2. La autocorrelacion r.(k, 1), depende solo de la diferencia k& —1

3. La varianza del proceso es finita, ¢(x) < 0o

Al procesar sefiales aleatorias estacionarias en sentido amplio mediante filtros lineales invariantes en
el tiempo (LTI) , resulta Gtil pensar la funcién de autocorrelacion como un operador lineal. Dado que es
un operador circular (pues depende solo de la diferencia entre dos argumentos), sus funciones propias
son las exponenciales complejas de Fourier. Mas aun, dado que las funciones propias de operadores LTI
son también exponenciales complejas, el procesado LTI de sefiales aleatorias estacionarias en sentido
amplio es altamente tratable: todos los computos pueden realizarse en el dominio de la frecuencia. Asi,
asumir estacionaridad en sentido amplio resulta muy comuan en algoritmos de procesamiento de sefiales
[16].

Propiedades de un proceso WSS:

1. Simetria: La secuencia de correlacion de un proceso aleatorio WSS es una funcion simétrica conjugada:
re(k) =r."(—k) (4.3.9)
Para un proceso real, la secuencia de correlacion es simétrica:

re(k) =ra(—Fk) (4.3.10)

2. Valor cuadratico medio: La autocorrelacién de un proceso aleatorio WSS con un valor de “lag” de
k =0, es igual al valor enadratico medio del proceso:

ra(0) = E{Jz(n)*} 2 0 (43.11)

3. Valor maximo: La magnitud de la autocorrelacion de un proceso aleatorio WSS con un valor de “lag”
k esta limitado superiormente por su valor con “lag” de k = 0:

r2(0) = [rz(K)|? (4.3.12)

4. Periodicidad: Si la antocorrelacion de un proceso aleatorio WSS es tal que:
ralko) = [r(0)? (43.13)

Para algin valor de kg, entonces r.(0) es periddico con periodo ky. Ademas:
E{|z(n) —z(n —ko)|*} =0 (4.3.14)

z(n) se dice que es cuadratica media periédica.
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4.4 Proceso de tipo Gaussiano

Consideremos un proceso de naturaleza aleatoria como la sucesion de n variables aleatorias,

expresando lo anterior mediante un vector ¥ = [3‘1~1’2‘---=1’n]Tde n variables aleatorias de valores
reales. Decimos que X es un vector aleatorio de tipo Gaussiano y las variables aleatoria x; se dicen que
poseen una distribucién conjunta Gaussiana si la funcidon de densidad de probabilidad conjunta de las n
variables estocasticas es:

fo(x) = 1 _el-30me)" e ) (4.4.1)

(2m)¥|C,

bl

Donde m, = [mq,ma, ..., -mn]T es el vector que contiene los valores esperados de z;:

m; = E {z;} (4.4.2)

C, es una matrix simétrica positiva definida con elementos ¢;; los cuales son las covarianzas entre z; y
T
ci; = E{(zi —mi)(z; —my)} (4.4.3)

Y |C,| es el determinante de la matriz de covarianza.

Un proceso discreto aleatorio x(n) se dice que es Gaussiano si cada coleccion finita de muestras de
x(n) son Gaussianamente conjuntas. Notemos que un proceso Gaussiano esta completamente definido
una vez que el vector de valores esperados y la matriz de covarianza son conocidos. Los procesos
Gaussianos son de gran interés, tanto tedrico como préctico, ya que muchos fenédmenos encontrados en
aplicaciones son Gaussianos o aproximadamente Gaussianos como resultado del teorema del limite
central [16].

4.4 Ergodicidad

El valor esperado y la autocorrelacién de un proceso aleatorios son ejemplos de promedios conjuntos
gue describen los promedios estadisticos del proceso sobre todo el conjunto de posibles de valores que
presente la sefial aleatoria. Aunque estos promedios conjuntos son requeridos en problemas de
modelado, estimacién, deteccién y filtrado, generalmente son desconocidos a priori, y, en muchos caso,
no es posible determinarlos debido a que se desconoce todo el conjunto de sefiales posibles de un
proceso aleatorio. Por lo tanto, estimar estos promedios de una sola realizacion de un proceso aleatorio
es una labor importante dentro del procesamiento de sefales. Como observaremos mas adelante,
nuestro objetivo es poder determinar estos promedios conjuntos haciendo usos de promedios temporales
obtenidos de una realizacién de una sefial aleatoria.

Si el valor promedio 11:(N) ge un proceso WSS converge a my, en el sentido del valor cuadratico
medio, entonces se dice que es ergadico en el valor promedio [16]:

lim ma(N) = me (45.1)
N—=oo
Para que se cumpla lo anterior es necesario v suficiente que:
1. El promedio sea asintdticamente no sesgado:
Iim E{m.(N)}=m
N—oo {7 (N)} *
2. La varianza del estimado tienda a cero conforme el numero de muestras disponibles para el caleulo N

tienda a infinito:
lim Var{m,(N)} =0
N —oc
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Siz(n) €8 UN Proceso WSS con una secuencia de autocovarianza ¢, (k). Una condicion necesaria y suficiente
para que x(n) sea ergddico en el valor promedio es:

L N1
\IE;I;, N £ ez (k) =0
=0
Otra condicion suficiente es que ¢, (0) < oo:
k]gii c.(k)=0

Si consideramos ahora un proceso Gaussiano estacionario en sentido amplio, una condicién necesaria y
sufieiente con autocovarianza ¢, (k) para que se ergédico en la autocorrelacién es:

]L_l}anI Z_Ucr (E)y=20
Claramente, en la mayoria de los problemas, determinar si un proceso es ergédico no es practico, por
lo que cuando al afrontar un problema es necesario el conocimiento del valor esperado, la
autocorrelacion u otro promedio conjunto, se asume que el proceso es ergddico y los promedios
temporales son utilizados. El que esta consideracion sea o no adecuada sera determinado por el
desempefio del algoritmo que use este estimado [16].

4.6. Consistencia de un estimador

Existen muchos ejemplos en el area de procesamiento de sefiales y en otros campos de la ciencia en
los cuales es necesario estimar una serie de pardmetros desconocidos basados en un conjunto de
observaciones de una variable aleatoria. Estos parametros estimados seran funcion de las
observaciones (que son aleatorias), por lo que los estimados también seran variables aleatorias. Por lo
gue para poder clasificar la efectividad de un estimador es necesario caracterizar sus propiedades
estadisticas. Las dos propiedades estadisticas que usaremos para establecer esta efectividad seran el
sesgo y la varianza.

La diferencia entre el valor esperado del estimado Oy v su valor actual # se llama sesgo B (bias):
B=0-E{0x}

Aqui, el estimado fy es una funcién de N variables aleatorias disponibles. Podemos ohservar que si el sesgo
B es nulo tenemos que el estimado es igual al valor verdadero y el estimado se dice que es no sesgado
(unbiased). Si B # 0, entonces 0 se dice que es sesgado (biased). Si un estimado es sesgado pero el sesgo
tiende a cero conforme el niimero de observaciones tiende a infinito:

hm E {é_.\r} =40

N—o0

En este caso el estimado es asintdticamente no sesgado. En general es deseado que un estimador sea no
sesgado o asintéticamente no sesgado.

Para que el estimador de un pardametro converga, en cierto sentido, a su verdadero valor es necesario que
la varianza del estimado tienda a cero conforme el niimero de observaciones tienda a infinito:

I].l_l;[ll.{r ar {9».,-} = Ih_l}nqu{)é_-v —E{éNHQ} =0
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Si Oy es no sesgado, E {9_.\-} = # y debido a la designaldad de Tchebycheff [26] tenemos que para
cualquier € > 0:

Pr{liw—0 AP

2
Por lo que, si la varianza tiende a cero conforme N tiende a infinito, entonces la probabilidad de que

fy difiera en mas de e del valor verdadero tenderd a cero. En este caso, se dice que By converge a f con
probabilidad 1[16].

Otra forma de convergencia, ain mas fuerte que la eonvergencia con probabilidad 1 es la denominada
convergencia del valor esperado cuadritico (mean-square convergence), un estimado 8y se dice que posee

este tipo de convergencia si:
. 2
lim E{‘&N — 4| } =0
N—oo

Finalmente, un estimador es consistente si converge, en algun sentido, al verdadero valor del
parametro, dependiendo de la forma de convergencia que es usada el termino consistencia tiene
diferentes definiciones [28]. Para fines de este documento nos referiremos a que un estimador es
consistente si es asintéticamente no sesgado y tiene una varianza que tiende a cero conforme se
incorporan mas datos (el nimero de datos disponibles tiende a infinito) para su estimacién [16].

4.7. Densidad espectral de potencias

Asi como lo es de importante el analisis de Fourier como herramienta de anélisis y descripcion de
sefiales deterministicas, también tiene un rol importante en el analisis de procesos aleatorios, sin
embargo, ya que una proceso aleatorio es un conjunto de sefiales, no es posible calcular simplemente la
transformada de Fourier del proceso mismo. Sin embargo, es posible establecer una representacion en
el dominio de la frecuencia si expresamos la transformada de Fourier en funcién de un promedio
conjunto [16]. En el caso deterministico, la relacion de cambio es usualmente medida mediante una
transformada de Fourier, sefiales con alto contenido frecuencial presentan fluctuaciones rapidas en el
tiempo mientras que sefiales con bajo contenido frecuencial exhiben variaciones lentas en el tiempo.
Para procesos WSS estamos interesados en la potencia existente en las diferentes frecuencias. En
particular se introduce el concepto de densidad espectral de potencias (PSD) , la cual cuantifica la
distribucién de potencia con respecto a la frecuencia. La PSD provee una medida de potencia promedio
dentro una banda de frecuencias. Asi, para encontrar la potencia promedio de un proceso aleatorio en
una banda frecuencial debemos encontrar el area bajo la curva de PSD [24]. Como veremos mas
adelante, existen diversas maneras de estimar la densidad de potencias, esto se explicard con mas
detalle en el capitulo de estimacidn espectral.

Una manera de estimar la densidad espectral de potencias es haciendo uso de la secuencia de
autocorrelacion en el caso de un proceso WSS, ya que provee una descripcién temporal del momento de
segundo orden del proceso. Por lo que tomando la transformada de Fourier de la secuencia de
autocorrelacion encontramos la PSD.

4.8. Ventaneo

Una herramienta de que se utiliza para establecer el PSD de una sefial estacionaria, y que es posible
utilizar para analizar sefiales no estacionarias es el ventaneo. El fin de esta estrategia es analizar la
evolucién temporal del contenido frecuencial existente en cada ventana, dentro de la cual se considera a
la sefial estacionaria, asi el resultado es una sucesion de PSDs que corresponden al contenido
frecuencial dentro de cada ventana.
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El ventaneo consiste en dividir a la sefial en trozos que incluyan un namero determinado de muestras,
cada uno de estos trozos se denomina ventanas y puede pensarse como el resultado de aplicar a la
sefial una funcion ventana que mantenga los valores durante el intervalo que corresponde a los valores
gue posee el trozo de sefal, mientras que los valores fuera de este intervalo se vuelven nulos, esta
técnica puede utilizar ventanas con o sin traslape de muestras y ademas también puede incluir ventanas
de naturaleza impulsiva que reduzcan la varianza de los estimados espectrales reduciendo la
contribucion de los extremos de la ventana. Esta estrategia permite observar si existe cierto grado de
estacionaridad en la sefial, ademas de que permite observar la variacion temporal del contenido
frecuencial de la sefial analizada y poder recomendar el tamafio de la ventana en la cual se considera a
la sefial mioeléctrica como estacionaria ya que para cada ventana se puede calcular el contenido de
frecuencias existentes. Cabe destacar que aunque mediante esta técnica es posible observar la
evolucion temporal del contenido frecuencial es posible mejorar las caracteristicas de estos estimados
usando técnicas méas elaboradas como son las distribuciones tiempo-frecuencia.

A continuacién se muestra una imagen del programa y su interfaz grafica programada para aplicar el
ventaneo a la sefial y aplicar una ventana en particular y calcular el espectrograma a cada ventana
obtenida, asi como seleccionar una sola ventana para observar el patron de variacion:
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Figura 4.2: Programa de ventaneo desarrollado.

Gracias a este programa se puede dividir la sefial mediante ventanas con traslape y observar el
grado de estacionaridad que mantienen las ventanas, también es posible aplicar ventanas del tipo:
rectangular, Hamming, Hanning, Bartlett y Blackman. Como veremos mas adelante esto significa hacer
uso del periodograma modificado y del método de Blackman-Tukey.

4.9. Metodologia de evaluacién de algoritmos de procesamiento
En esta parte explicaremos la secuencia en las cual las herramientas de procesamiento de sefiales

seran aplicadas durante el desarrollo de este documento. En el capitulo 5 se hard uso de técnicas de
estimacion espectral, en especifico se utilizar4 la técnica de periodograma y de Blackman-Tukey



Capitulo 4: Conceptos de procesamiento de sefiales 97

mediante el ambiente de trabajo implementado en MATLAB. En el capitulo 6 se hard uso del filtrado
adaptable para estimar parametros que caractericen a la sefial mioeléctrica por unidad de tiempo y que
permiten estimar el contenido frecuencial instantdneo. Finalmente en el capitulo 7 se analizar4 una
técnica de analisis de componentes principales que permite reducir la dimension y la redundancia
existente entre un conjunto de datos. A lo largo del documento se utilizaran estas herramientas en una
sefial sintética propuesta, por lo que en cada capitulo se observara el resultado de aplicar las
herramientas del procesamiento seleccionadas a esta sefial sintética. Finalmente, en el capitulo 8 de
resultados se incluyen los resultados de aplicacién de herramientas a sefiales mioeléctricas reales.

La sefial sintética a la cual se le aplicaran las herramientas de procesamiento conforme se aborde
cada capitulo tiene las siguientes caracteristicas :

= Proceso aleatorio generado usando ecuacién en diferencias.
= Proceso AR orden 5 de 2000 muestras.
= No estacionario.

= Dos juegos de parametros:
ay = 0.7348, a; = 0.8822, a3 = 0.36,a4 = 0.558,a5 = 0.25
ay; = 0.358,a, = 0.78,a3 = 0.58, a4 = 0.258, a5 = 0.589

m Primer 1000 muestras generadas obedeciendo modelo correspondiente al primer conjunto de parametros
v 1000 muestras finales usando el segundo conjunto.

A continuacion se muestra el proceso AR(5) no estacionario generado:

Proceso AR{5) no estacionario
6 T T T T T T T T T

Amplitud

| | | | | | | | |
® 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo(n)

Figura 4.3: Proceso AR(5) no estacionario

Por lo que en cada nueva seccion del documento se mostrara la utilizacion de las herramientas en
este ejemplo sintético. El uso de esta sefial sintética tiene la finalidad de observar el desempefio de las
herramientas ya que los resultados esperados son conocidos debido a que la sefial fue generada con
unos parametros conocidos, con un orden determinado y con una evolucién temporal establecida. Esta
misma secuencia se llevara a cabo para la sefial mioeléctrica real en la parte de resultados de este
documento. Las sefiales mioeléctricas fueron obtenidas usando el circuito del anexo C.1.
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La finalidad del conjunto de estrategias seleccionadas e implementadas es extraer informacion de la
sefial mioeléctrica y enviarla a la etapa de control como medida de la actividad muscular existente y se
reducird la redundancia existente entre diferentes conjuntos de parametros que caractericen a la sefal
mioeléctrica.
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Capitulo 5

Estimacion espectral

Las formas de resolver el problema de estimacion del espectro de frecuencias se pueden categorizar
en dos clases: paramétricos y no paramétricos. Los no paramétricos o clasicos comienzan estimando la
secuencia de autocorrelacién de una serie de datos, el espectro de potencia es luego estimado usando
la transformada de Fourier de la secuencia de autocorrelacion. La segunda clase es la de métodos
paramétricos, los cuales se basan en usar un modelo para el proceso para asi estimar el espectro de
potencias [16].

Como se ha establecido previamente, el espectro de potencias es la transformada de Fourier de la
secuencia de autocorrelacion. Asi, estimar el espectro dle frecuencias se relaciona con estimar la
autocorrelacion. Recordemos que para un proceso ergodico™ se tiene que:

N

]l(!\) — i\"]:E;l})Q m Z a (” + ]\ ),I (N)

n=—N

Asi, si x(n) es conocida para toda n, estimar el espectro de potencia es directo en teoria, ya que solo
debe utilizarse la expresion mostrada anteriormente y posteriormente calcular la transformada de Fourier.
Sin embargo existen problemas que impiden seguir este camino tan directo; primero, la cantidad de
datos a trabajar nunca es ilimitada y en muchos casos esta cantidad es muy pequefa. El segundo
problema es que los datos estan con frecuencia mezclados con ruido o contaminados con una sefial de
interferencia. Por lo que estimar el espectro de potencia es un problema que involucra estimarlo de una
serie finita de datos con ruido [16].

5.1 Métodos no paramétricos

Esta familia de métodos se basa en el uso un estimador de la funcion de autocorrelacion para
posteriormente calcular su transformada de Fourier y asi obtener la densidad espectral de potencias. La
diferencia de estos métodos radica en el uso de un tipo de ventana que modifica al estimado de la
funcién de autocorrelacién o a la sefial original de tal manera que el sesgo y la varianza entre cada
método no paramétrico es diferente, por lo que dependiendo de las caracteristicas buscadas dentro de
un estimador (ya sea en expresada como una menor varianza 0 en un menor sesgo) determinara la
seleccién de un método sobre otro, asi como la demanda computacional involucrada en cada uno de
ellos, ya que el objetivo final es que los algoritmos seleccionados sean implementados en
microprocesadores.

1 . ~ . . . T . . . .
Recordemos que consideramos a la sefial mioeléctrica como ergddica y estacionaria en sentido amplio.
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5.1.1 Periodograma

La densidad espectral de potencias de un proceso aleatorio estacionario en sentido amplio es la
transformada de Fourier de la secuencia de autocorrelacion:
.
Po(e™)= Y ro(k)eik (5.1.1)
n=—o
Por lo que la estimacién espectral es, en un sentido, un problema de estimacién de autocorrelacion.
Para la autocorrelacion de un proceso ergddico y una cantidad ilimitada de datos, la secuencia de
autocorrelacion puede ser, en teoria, determinada haciendo el uso de promedios temporales:

ra(k) = lim {ﬂ 3 Z (n 4+ k)z*( )} (5.1.2)

n=—N
Sin embargo, si x(n) solo es medida en un intervalo infinito n =1, 2, 3,...,N — 1, entonces la secuencia
de autocorrelacion puede ser estimada mediante una suma finita usando algin estimado, como lo puede
ser:

N—
Fy (k) = %Z (n+ k)z*(n) (5.1.3)

Para asegurar que los valores de 2(n) fuera del intervalo [0, N — 1] sean excluidos de la sumatoria antes
descrita, esta sera reescrita de la siguiente manera:

N-1—k
1

(k) = Y zn+katn) k=012 N-1 (5.1.4)

n=>0

Con los valores de #,(k) para k < 0 definidos usando la simetria conjugada que posee la autocorrelacion,
t(—k) = #Z(k) y con 7,(k) igual a cero cuando |k| > N. Tomando la transformada discreta de Fourier de
7z (k) tenemos el estimado de la densidad espectral de potencia denominado periodograma[16].

N-1
Poo(e) = Y #a(k)ek (5.1.5)

n=—N+1

Es también conveniente definir al periodograma en funcién de la secuencia de datos del proceso z(n), para
esto consideremos zy (1) como una sefial finita de duracién N que es igual a x(n) durante el intervalo[0, N —1]

v ecero fuera de este intervalo:
oy ] z(n) 0<n<N .
zn(n) = { 0 de otra manera (5.1.6)

Asi, en términos de ax(n) el estimado de la secuencia de autocorrelacién es:

oo

) 1 . , DR L
F=(k) = & Y an(n+k)zyt(n) = v (R)zn (k) (5.1.7)
n=—0
Tomando la transformada de Fourier v haciendo uso del teorema de convolucion tenemos que el periodo-
grama se puede expresar de la siguiente manera:

Pper{eJ“"}——X\{eJ“"}X\ (/) = |X\ <)|?

(5.1.8)

Es necesario establecer tanto el sesgo como la varianza del periodograma afin de establecer si es un esti-
mador consistente o no:
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El valor esperado del periodograma es:
E {ﬁ’per{eu"”}} = i1015(6'.3"“"} * Wp(e?) (5.1.9)
2

Donde Wg(e?*) es la transforma de Fourier de ventana de Bartlet wg(k):

Wg(e™) =

1 {sin{f\"wﬁ?)] 2 (5.1.10)

N | sin(w/2)

Asi, el valor esperado del periodograma es la convolucién entre el espectro de potencias P.(e’) y la
transformada de Fourier de la ventana de Bartlet v por lo tanto es un estimador sesgado, sin embargo, debido
a que Wp(e’) converge a un impulso conforme N tiende a infinito el periodograma es asintoticamente no
sesgado[16]:

lfm E{ﬁper(ef&’}} — P, (%) (5.1.11)
N—=oo

Para que el periodograma sea un estimador consitente es necesario que sea asintdticamente no sesgado
¥ que posea varianza nula conforme el numero de datos disponibles tiende a infinito, sin embargo debido a
que la varianza del periodograma para un proceso de naturaleza Gaussiana es [16]:

Var {ﬁ’per(eiw}} ~ P2(e%) (5.1.12)

Por lo que la varianza no es nula conforme N tiende al infinito y por lo tanto el periodograma no es un
estimador consistente y debe tenerse en cuenta esto cuando se este haciendo uso de €l

5.1.2 Método de Blackman-Tukey

Un método para disminuir la variabilidad del periodograma se denomina suavizamiento del
periodograma (periodogram smoothing) frecuentemente llamado método Blackman-Tukey debido al
trabajo de Blackman y de Tukey en el area de andlisis espectral.

Para observar como este método reduce la varianza del periodograma, recordemos que el
periodograma se calcula al tomar la transformada de Fourier de un estimado consistente de una
secuencia de autocorrelacion. Sin embargo, para cualquier secuencia finita de longitud N de datos, la

varianza de P (K) sera grande para valores de k cercanos a N.

Consecuentemente, la Unica forma de reducir la varianza del periodograma es reduciendo la varianza
de estos estimados o reducir la contribucién que hacen al periodograma. En el método de Blackman-

Tukey la varianza del periodograma es reducida aplicando una ventana a Fo (k) para reducir la
contribucion de los estimados poco confiables. Especificamente el estimado espectral del método de
Blackman-Tukey es:

M
Ppr(e@)= Y fa(k)w(k)e " (5.1.13)

n=—M

Donde w(k) es una ventana de atraso (lag window) que es aplicada al estimado de la autocorrelacion.

Lo que se sacrifica al reducir la varianza es la resolucion, ya que un menor niumero de estimados de la
secuencia de autocorrelacion son usados para estimar el espeetro de frecuencias.

Usando el teorema de convolucién, el espectro de Blackman-Tukey puede ser escrito en el dominio de la
frecuencia como:

Par(ei) = %Pper(eiw) W(e) = o= [ Pper(ed®) « W(e&=)du (5.1.14)
7y m™

= —
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Por lo que el estimado de Blackman-Tukey suaviza el periodograma haciendo la convolucién del

. . ., jw
periodograma con la transformada de Fourier de la ventana de autocorrelacion, W (e ). Aunque hay
cierta erX|b|I|dad en la eleccion de la ventana que sera usada, w(k) debe de ser conjugada simétrica para

que W(e ) sea real, y que su transformada de Fourier sea no negativa para que PBT sea no negativo.

El sesgo que presenta este método es:

~ 1 iw _— -1 1=
E {PBT(CJ~)} ~ 5o Pa(e) s W () (5.1.15)
Y la varianza es: u
7 » o ~ P2 w 1 AI 21, & .
Var {PBT(eJ )} ~ P Y wllh) (5.1.16)
k=—M
‘ Método | Sesgo | Varianza | Resolucion |
Periodograma E {Pper(ej”)} = _)iP (7))« Wg(e™) | 0.89 QC Dependiente
2 I

de la ventana

]
|
Blackman-Tukey | E {PBT( }““')} A~ _,)LPI( 19y« W (1) Pf(fj‘“)f Z w?(k) | Dependiente

k=—M de la ventana

Cuadro 5.1: Comparacion de sesgo, varianza y resolucion de métodos no paramétricos abordados.

5.2 Métodos paramétricos

Una de las limitaciones de los métodos clasicos de estimacion del espectro de frecuencias es que no
estan disefiados para incorporar informacion conocida sobre la manera en la se genera el proceso. Por
lo que incorporando un modelo que describa la manera en la que se genera el proceso al algoritmo de
estimacion espectral es posible encontrar un estimado méas preciso y con mayor resolucion; esto es
posible haciendo uso de los métodos paramétricos [16].

5.2.1. Modelo Autoregresivo

Decimos que una serie temporal u(n),u(n - 1),...,u(n — M) representa una realizaciéon de un proceso
autoregresivo (AR) de orden M si satisface la siguiente ecuacion en diferencias [17]:

u(n) +aju(n — 1)+ ... +ajun— M) =v(n) (5.2.1)
donde ay,aq, ..., ,apr son denominados pardmetros AR y v(n) es un ruido blanco. El término aju(n — k) es
la versién escalar del producto interno de ar y uw(n — k), donde k=1,..., M.

El término autoregresivo se deriva si reescribimos la expresion anterior de la signiente manera:

u(n) = wiu(n — 1) +wiuln —2) + ... +wyu(n— M) + v(n) (5.2.2)
donde wy, = —ay. Asi, podemos ver que el valor presente del proceso (u(n)) es igual a una combinacién linear
de los valores pasados del proceso (u(n — 1),..., u(n — M)) méas un término de error (v(n)). Por lo que un

modelo lineal de la siguiente estructura:

M
Y= Z wixp + v (5.2.3)
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que relaciona una variable dependiente y a un conjunto de variables independientes @, x9....,x;; mas un
término de error v es frecuentemente denominado como un modelo regresivo, y ademas y se dice que es
“regresada” sobre 1, s, ..., . En el caso del modelo autoregresivo, la variable u(n) es “regresada” sobre
valores previos del mismo proceso, de ahi el termino autoregresivo.

Si hacemos uso de la convolucion en el dominio de la frecuencia, el modelo autoregresivo se puede expresar
de la siguiente manera:

Ho(2)U(z) =V (2) (5.2.4)
Donde:
M
Ha(z) =) apz"" (5.2.5)
n=0

U(z) =Y upz™" (5.2.6)
n=0

Vi(z) = Z Uz " (5.2.7)

n=0

Debido a las expresiones anteriores es posible tener dos interpretaciones del proceso AR dependiendo si se
considera a u(n) como entrada o salida de un filtro con una estructura particular:

1. Dado el proceso AR u(n), podemos usar el filtro de la figura 5.1 para producir el ruido blanco v(n)
como salida. Esta estructura corresponde al analizador de proceso. Esta estructura de filtro transversal
sera la utilizada para abordar el problema de filtrado adaptable.

2. Con el ruido blanco v(n) actuando como entrada podemos utilizar el filtro de la figura 5.2 para producir
un proceso AR u(n) como salida. Esta estructura representa un generador de proceso.

u(n) . u(ﬁ—l) B u(n-2) u(n-+1) P u(n-M)

E
a.-\{,2 s

Ruido blanco
D@

Figura 5.1: Filtro analizador de proceso AR
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|
Ruido blanco F/ \\

"(”) / I u(n)

/K rf(z:r—M‘-f-l)
=
@H/} u(n—M)

Figura 5.2: Filtro generador de proceso AR

El modelo de series temporales mas popular para estimacién espectral es el basado en un modelo
AR, esto es debido a que es posible obtener estimados precisos de los parametros del modelo AR
resolviendo un conjunto de ecuaciones lineales. Para una estimacion precisa de parametros de un
modelo de otro tipo como lo es un modelo ARMA o un modelo MA necesitamos resolver un conjunto de
ecuaciones altamente no lineales. Cuando la estimacién espectral basada en un modelo AR es valida los
estimados obtenidos poseen menor sesgo y varianza que los estimadores espectrales convencionales
basados en Fourier. Otro nombre con el que se conoce a la estimacion espectral basada en modelo AR
es el de la maxima entropia y el estimador espectral de prediccion lineal. Aunque los fundamentos
tedricos son diferentes, en la practica son idénticos. Otra de las grandes ventajas es que el teorema de
Kolmogorov asegura que cualquier proceso WSS puede ser modelado usando un modelo AR de orden
infinito, en la practica significa que si se establece un modelo AR de orden adecuado (traducido como un
modelo de mayor orden) es posible modelar cualquier sefial estacionaria en sentido amplio usando un
modelo autoregresivo [23].

Un proceso autoregresivo puede ser representado por la salida de un filtro todo polo cuya entrada en un
ruido blanco. Asi, el espectro de potencias de proceso autoregresivo de orden p es:

2

b(0)]
11+ 35y ap(k)e3ke|”

P, (ij) =

(5.2.8)

Por lo que si los pardmetros del modelo b(0) y ap(k) pueden ser estimados de los datos, un estimado de
la densidad de potencias se puede formar usando:

2

5(0)

1+ 30 ap(k)ehe

Pan(e™) = (5.2.9)

2

Claramente, la precisién del estimado P,g(e’) vendra dada por la precision en la estimacién de los
parametros del modelo y, en mayor parte, en que si el modelo AR propuesto es consistente en la forma en
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la que se generan los datos del proceso. Ya que para estimar la densidad espectral de potencias es
necesario estimar los parametros del modelo, existe una variedad de métodos para calcular los
parametros del modelo todo polo asociado con el modelo AR. Sin embargo, ya que se hayan calculado
estos parametros el estimado de la densidad espectral de potencias se puede obtener mediante la
misma expresion dada por (5.2.9) [16].

Como se ha presentado, es posible obtener un modelo AR para cada una de las ventanas en las que
se pude dividir la sefial mioeléctrica, obteniendo asi una PSD asociada a cada ventana, y considerando
que cada ventana es una representacion de la evolucion temporal de la sefial mioeléctrica se puede
determinar un contenido frecuencial en funcién del tiempo lo cual es de utilidad para el control de la
protesis ya que es necesario enviar informacion en cada instante temporal. Asi, se usaran los estimados
de los parametros para cada ventana usando la herramienta de ambiente de trabajo propuesta y sera
posible comparar la PSD obtenida usando este enfoque con las obtenidas usando los métodos no
paramétricos. No debemos olvidar que estos pardmetros estaran asociados a la duracion de la ventana,
por lo que no seran parametros instantaneos.

El modelado del tipo todo polo utilizando la secuencia de autocorrelacion requiere la solucion de la
siguiente estructura [16]:

re(B)+ Y ap(ra(k—1)=0 k=1,23,...p (5.2.11)
=1

Donde el error del modelado es:

r
ep =72(0)+ > ap(Dra(l) (5.2.12)

+(2)

B o
—
=
—
f—
—

. - r r

ra:(l) -'"T(D) r.]:(]') T‘;(p— 1) a (]_) 0
rz(2)  ra(1) rz(0) (=11 |ap(2)] =2, | 0 (5.2.13)

‘ b 1) r(n_2) e ap(p) 0

r+(p) rx(p—1) r(p—2) ... r+(0) P
El enal es un conjunto de p 4+ 1 ecuaciones lineales en las p 4+ 1 incégnitas a,(1),a,(2),...,a,(1) ¥ &,.
Este sistema puede ser descrito como:

R.a, =s,u, (5.2.14)

Donde R, es una matriz de (p + 1) x (p + 1) del tipo Hermitiana v de estructura de Toeplitz v
u; = [1,0,0,.. ..O}T. En el caso especial de datos reales la matriz R, es simétrica v de Toepltz. El al-
goritmo recursivo de Levinson-Durbin es recursivo en el orden del modelo a seguir, donde los parametros
al orden 7 + 1 son determinados usando los parametros del orden i, lo que lo vuelve un algoritmo atractivo
computacionalmente hablando.

Como mencionamos previamente los parametros AR estimados usando el método descrito seran los
mismos durante la duracion de la ventana (consecuencia de considerar a la sefial estacionaria durante la
ventana) y no retratan un comportamiento en cada instante de tiempo se la sefial, sino un
comportamiento en un lapso de tiempo; para determinar pardmetros en cada instante de tiempo es que
se propone la estructura de un el filtro adaptable, donde los parametros seran estimados para cada
nuevo dato disponible del proceso, generando un modelado para cada instante de tiempo, con lo cual es
posible estimar el contenido frecuencial usando solo los parametros obtenidos, la cual se traduce en
informacion disponible para el sistema protésico.
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Las siguientes figuras muestran imagenes de las interfaces gréficas implementadas en MATLAB en las

cuales se engloban las herramientas del periodograma (figura 5.3) y en otra se engloban las del método
de Blackman-Tukey (figura 5.4):
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Figura 5.3: Interfaz grdfica andlisis frecuencial mediante periodograma
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Figura 5.4: Interfaz grdfica andlisis frecuencial mediante Blackman-Tukey

Gracias al uso de estos programas es posible hacer una analisis haciendo combinaciones entre
longitudes de ventana, traslapes y tipo de ventanas aplicadas a trozos de la sefial a analizar. También se
utilizaran para analizar las sefiales mioeléctricas reales en la parte de resultados.

5.2.2. Seleccién del 6rden del modelo

La seleccion del 6rden del modelo AR para estimacion espectral es un caracteristica critica: si se
elige un orden demasiado bajo se obtienen estimados suavizados, mientras que 6rdenes muy altos
causan picos e inestabilidad estadistica. Se han propuesto diversas técnicas para estimar el orden del
modelo. Estos métodos han sido derivados de andlisis estadisticos de datos reales. Es probable que
estos estimadores del 6rden del modelo puedan ser aplicados directamente a datos complejos, sin
embargo, no hay disponibles extensiones sélidas para datos complejos. Por lo que se debe tener
extremo cuidado al usar estas estrategias en el analisis de datos complejos [23].

La mayoria de los estimadores del 6rden del modelo estan basados en el estimado de la potencia del
error de prediccion, este estimado esta garantizado a disminuir 0 a mantenerse mientras se incrementa
el orden del modelo para todos los métodos de estimacion de pardmetros AR expuestos en este
documento. Por lo que no podemos simplemente monitorear la disminucion de la potencia para
determinar el orden del modelo sino que debemos también tener en cuenta el incremento en la varianza
del estimado espectral basado en el incremento del nimero de parametros. Dos métodos propuestos por
Akaike se adhieren a esta filosofia. El primero de ellos, denominado final prediction error (FPE) , estima
el 6rden del modelo como el valor que minimiza [7]:

N+k.
N &P

Donde p;. es el estimado de la potencia del error de prediccion (estimado de la varianza del ruido blanco
P b p
para ¢l modelo AR de orden k. Se observa que mientras g, decrece con k, el termino % se incrementa.

El FPE es un estimado de la potencia de error de prediccion cuando los coeficientes de prediccion deben

FPE(k) = (5.2.15)
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ser estimados de los datos. El término H toma en cuenta el incremento en la varianza del estimado de

la potencia del error de prediccion debido a las imprecisiones en los estimados de coeficientes de prediccion

[23].

Un segundo criterio, es el denominado Akaike information criterion (AIC) que esta definido de la siguiente
manera [8]:

AIC(K) = Ningpy, + 2k (5.2.16)

Como en el FPE, el érden seleccionado es el que minimize el AIC. El criterio AIC es un estimado de la
distancia de Kullback-Leibler entre la funcién de densidad de probabilidad (PDF) asumida y la verdadera
PDT de los datos. El criterio AIC se puede extender a modelos MA v ARMA. Para una cantidad pequena

de datos el uso del criterio AIC es recomendado [36]. Para cantidades de datos grandes los dos estimadores
llevan al mismo estimado del orden del modelo [23].

Ahora usemos los criterios de seleccién de orden para el ejemplo de nuestro proceso AR(5), por lo que a
continuacion se muestra en la figura 5.5 el criterio AIC aplicado a nuestra senal generada mediante modelo
AR(5) v en la figura 5.6 se muestra el criterio FPE:

Seleccion de érden criterio AIC - RLS AR{5)
I

AIC
L

o & 1 18
Orden

Figura 5.5: Criterio AIC para seleccion de orden del proceso AR(5) no estacionario
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Seleccion de drden criteric FPE - RLS AR{5)

28
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FPE

e —
\,\ P

a B 1o 18 a =
Crdan

Figura 5.6: Criterio F'PE para seleccion de orden del proceso AR(5) no estacionario



Capitulo 6: Filtrado adaptable 110

Capitulo 6

Filtrado adaptable

En muchas aplicaciones de procesamiento de sefiales no se tiene un conocimiento a priori de las
caracteristicas estadisticas de un proceso, en este caso sistemas con parametros ajustables son
utilizados. Para poder extraer informacion de las sefiales mioeléctricas, cuya estadistica no es conocida
y que ademds es variante en el tiempo (fenédmenos no estacionarios) es necesario hacer uso de
estructuras de esta naturaleza. Entre estos sistemas adaptables encontramos los filtros adaptables,
cuyos coeficientes que definen al filtro son funciones temporales que se actualizan con cada dato nuevo
gue se recibe, y permiten estimar pardmetros asociados con las sefiales mioeléctricas, los cuales seran
enviados a la etapa de control. En especifico excitaremos al filtro con una sefial con caracteristicas
semejantes al de la sefial mioeléctrica, y se propondra una forma del filtro con una serie de coeficientes
gue se estimaran como funcién del tiempo haciendo uso de un criterio de error o funcién de costo.

6.1. Filtros adaptables LMS

El algoritmo LMS es un importante miembro de la familia de los algoritmos de gradiente estocastico,
este término se utiliza para distinguirlo del método de descenso escarpado (steepest descent) que usa
un gradiente deterministico en una recursion del filtro de Wiener para entradas estocasticas. Una
caracteristica importante del algoritmo LMS es su simplicidad, mas adn, no requiere el calculo de la
funcién de correlacion ni la inversién matricial.

El algoritmo LMS es un algoritmo lineal y adaptable de filtrado, el cual se muestra en la figura 6.1
consiste en dos procesos :

1. Un proceso de filtrado, el cual involucra calcular: a) la salida de un filtro lineal en respuesta a una
sefial de entrada y b) estimar el error comparando esta salida con la salida deseada. Se muestra
en la figura
6.2.

2. Un proceso adaptable, el cual involucra ajustar de manera automatica los parametros del filtro de
acuerdo con la error estimado. Se observa en la figura 6.3.

La combinacién de estos procesos trabajando en conjunto constituyen un lazo de retroalimentacion,
como se puede observar en la figura , donde tenemos el filtro transversal alrededor del cual se construye
el algoritmo, este componente se encarga del filtrado. Se observa también el mecanismo de
adaptabilidad en los coeficientes asociados al filtro.
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u(r)

u(n) u(?—])
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P .

Filtro transversal

w (n)
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Figura 6.1: Estructura de filtro adaptable
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Figura 6.2: Filtro transversal
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Sy ()
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u(n—1) ®
Sy (1)
u(n—2) i_ ;
6"
u(n—M+2) | “’31—2(”)
Sy, (1)
u(n—M +])

Figura 6.3: Mecanismo de adaptabilidad del filtro adaptable

Asi el diagrama de flujo del algoritmo LMS se observa en la figura 6.4 v se puede resumir mediante los
siguientes pasos [17]:

= Parametros

M = Orden del filtro.

i = Constante de adaptacion.

2
M Sax

Donde 8,4, s el maximo valor de la densidad espectral de potencia de las entradas u(n) y la longitud
del filtro es de moderada a grande.

0<p<

» Inicializacion: Si se tiene un conocimiento previo sobre el vector de coeficientes del filtro W(n), usar
ese conocimiento para elegir un valor apropiado de W(0). De otra manera, usar w(0) =0

= Datos
(a)Dados: u(n) = Vector de entrada de dimensién M x 1 al tiempo n.
= [u(n),un—1),uln—2,...,u(n — M + 1))]T
d(n) = Respuesta deseada al tiempo n.

(b)Se calcula: W(n + 1) = Estimado del vector de coeficientes al tiempo n + 1.

m [teraciones
Parn: 0,1.2,...
e(n) = d(n) — W (n)u(n)

Ww(n+1) =w(n)+pu(n)e”(n)
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T
W(n+1) Ww(n)

Figura 6.4: Diagrama de flujo del algoritmo LMS

Gracias al algoritmo adaptable es posible estimar el contenido frecuencial instantdneo de una sefial,
esta informacién puede dar lugar a establecer y detectar patrones de movimientos que seran traducidos
como informacién para la parte de control de la protesis.

En la forma del filtro LMS estudiado previamente, el ajuste aplicado al vector de parametros del filtro
en la iteracién n+1 es el producto de los tres siguientes términos:

= El tamafio de paso p, el cual es determinado por el disefiador.
= El vector de entrada u(n), el cual es suministrado por la fuente de informacion.

= El error de estimacion e(n) para valores reales, o su complejo conjugado e*(n) para valores
complejos.

El mecanismo de ajuste observado en el algoritmo LMS es directamente proporcional al vector de
entrada u(n). Por lo que cuando u(n) es grande, el filtro LMS sufre del problema de amplificacién de ruido
gradiente. Para superar esta dificultad se puede utilizar el filtro LMS normalizado. En particular, el ajuste
aplicado al vector de entrada u(n) en la iteracién n+1 es “normalizado” respecto a la norma Euclidiana
cuadrada del vector de entrada u(n) en la iteracién n.

A continuacién se presentan los pasos del algoritmo LMS normalizado [17]:

= Parametros

M = Orden del filtro.
i = Constante de adaptacion.
E{Ju(n)2}D(n)
E{le(n)]*}

0<p<2

Donde:

E{|e(n)|*} = Potencia de la sefial de error.
E{|u(n)|*} = Potencia de la senial de entrada.

D(n) = Desviacién cuadratica media.
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» Inicializacién: Si se tiene un conocimiento precio sobre el vector de coeficientes del filtro W(n), usar
ese conocimiento para elegir un valor apropiado de w(0). De otra manera, usar w(0) = 0

m Datos

(a)Dados: u(n) = Vector de entrada de dimensién M x 1 al tiempo n.

d(n) = Respuesta deseada al tiempo n.

(b)Se calcula: W(n + 1) = Estimado del vector de coeficientes al tiempo n + 1.

= [teraciones

Para: n=0,1,2,.
) =d(n)—w {n)u(n)
wn+1)= ﬁ u(n)e”(n)

Asi, se puede ver al algoritmo LMS normalizado como al algoritmo LMS con un tamafio de paso
variante con el tiempo. Un problema asociado, el cual se genera al solucionar el problema de
amplificacion de ruido gradiente, es producido cuando el vector de entrada u(n) es pequefio, debido a las
dificultades numézricas gue se presentan al dividir entre un numero pequefio para el valor de la norma

cuadrética |[u(n)|| -

6.2. Filtros RLS

En la formulacién de este problema, tenemos un sistema desconocido, que deseamos identificar, en
nuestro caso, deseamos estimar el modelo asociado a un filtro que permitira sintetizar una sefal
mioeléctrica. La entrada al sistema sera una secuencia conocida x(n), la salida deseada es y(n) y la

salida estimada es ¥(™) [29].

Propongamos que la estructura del filtro adaptable es la de un filtro FIR, con un numero M de
coeficientes ajustables. Asi, la sefial de salida del filtro serd un estimado de la sefal deseada:

M-1

=Y h(k)z(n- (6.2.1)

k=0

Y el error lo encontramos como la diferencia entre la sefial deseada v el estimado:
e(n) =y(n)—y(n) n=0,1,2,... (6.2.2)

Y scleccionamos los coeficientes h(k) que minimicen el error usando algun criterio de evaluacién del
mismo. Haciendo uso del criterio MSE (mean square error) tenemos:

N M-1 2
Eu=)Y_ |ym) =D hk)z(n-—k) (6.2.3)
k=0 k=0

Donde N + 1 son el numero de mediciones u observaciones realizadas.

Haciendo uso de este criterio se obtienen un sistema de ecuaciones para determinar los coeficientes:

M-—1
Y h(k)rza(l—k) =ry(l)  1=0,1,2,...,M -1 (6.2.4)

k=0
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Donde rxx es la autocorrelacion de la secuencia x(n) y ryx es la correlacidn cruzada del la secuencia de
salida con la secuencia de entrada del sistema. Resolviendo este conjunto de ecuaciones encontramos
los coeficientes del sistema, obtenidos directamente haciendo uso de valores de entradas y salidas
observados, sin ninglin conocimiento a priori del sistema. Debemos destacar que si deseamos identificar
el sistema mediante un modelo de filtro FIR, la solucion al conjunto de ecuaciones dadas por (6.2.4) es
suficiente. Sin embargo, en diversas aplicaciones el modelo puede ser variante en el tiempo, y el filtro
debe adaptarse a estos cambios, por lo que es necesario introducir un componente que le de mayor
importancia los datos mas recientes e ir minimizando la importancia de los datos pasados [29].

Es conveniente expresar este algoritmo en forma matricial para simplificar la notacion y ademas, ya
que estos algoritmos seran recursivos en el tiempo, es necesario introducir un indice temporal en el
vector de coeficientes a estimar.

Asi, definimos al vector de coeficientes del filtro adaptable al tiempo n como:

h(0,n)

h(1,n)
h(2,

hy(n) = ( : "

h(M — 2,n)
| (M —1,n) |

Donde el subindice denota la longitud del vector asociado a los parametros del filtro. Similarmente
tenemos que el vector de entrada al filtro en un tiempo n es:

z(n)
z(n—1)
z(n—2) .
Xum(n) = : (6.2.6)

h(n— M + 2)
| h(n— M +1)]

Y asumimos que z(n) = 0 para tiempos n < 0, lo cual es llamado generalmente preventaneo de la sefial.
El algoritmo recursivo se puede formular de la signiente maneras:

Supongamos que hemos observador los diferentes vectores Xp(l) I =1=10,1,2,...,n y deseamos deter-
minar los coeficientes del filtro hps(n) que minimicen el error segin el criterio que hemos seleccionado:

Ev =) w ! em(l,n) (6.2.7)

1=0
Donde el error es definido como la diferencia entre el valor deseado y el valor estimado:

ex(l.n) =y(l) —y(l,n)
= y(1) = ha" () Xnr (1) (6.2.8)

Y w es un factor de peso en el rango de 0 < w < 1.
El propésito del factor w es darle mayor peso a los valores mas recientes, logrando con esto que los coe-

ficientes se adapten a un comportamiento estadistico variante con el tiempo. Esto se logra usando un factor
del tipo exponencial. Alternativamente podemos usar una ventana deslizante de duracién finita [29].
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La minimizacién del error £y con respecto al vector de coeficientes del filtro hys(n) arroja un conjunto
de ecuaciones del siguiente tipo:
Rur(n)ha(n) = Dy(n) (6.2.9)

Donde Rys(n) es la matriz (estimada) de correlacién, definida como:

Ry (n) =Y o™ X" ()X u" (1) (6.2.10)

1l
=0

Y Dys(n) es el vector (estimado) de correlacion cruzada, definido como:

Dur(n) =Y w" X" (D)y(l) (6.2.11)
I:D
Y la solucién es:
har(n) = Ru~ ' (n)Du(n) (6.2.12)

Debemos notar que para valores pequefios de n la matriz Rjs(n) pueda no ser invertible, en cuyo caso se
acostumbra inicialmente sumar a la matriz Ry (n) una matriz identidad multiplicada por un factor positivo
Iy (n), cuyo efecto desaparece debido a la adaptabilidad del filtro. Supongamos que tenemos la solucién al
tiempo n — 1, por lo que poseemos hyr(n — 1) ¥ deseamos calcular har(n). Seria impractico e ineficiente
calcular la solucién del conjunto de M ecuaciones para cada valor componente de la sefial, por lo tanto
calculamos los vectores y matrices de forma recursiva. Primero calculamos la matriz Rar(n) de la siguiente
manera [29]:

Ras(n) = wRyr(n— 1) + Xp* (n) X T (n) (6.2.13)

Llamamos a esta expresion la ecuacion de actualizacion temporal de Rag(n).

Y ya que necesitamos la inversa de Rjs(n) usamos el lema de inversién matricial:

RM_I{'R.)XM‘(R)XMT{R]RM_I{:?‘I — 1)
w4+ XMT(n)RM_l(n — I)XM*('R)

_ 1 _
Ry '(n)=—|Ru '(n—1)— (6.2.14)

Asi, R_M_l(n) puede ser calculada recursivamente.

Por conveniencia, definimos Pys(n) = Ry -1 (n). Es también conveniente definir un vector M-dimensional
Kur(n), algunas veces llamado ganancia de Kalman:

1
Kyn)=—Pyin—1)Xy"(n 6.2.15
Mm(n) pEp m( ) X" (n) ( )
Donde gear(n) es un escalar definido como:
par (n) = Xpp T (n)Pyr(n— 1)X 5" (n) (6.2.16)

Con estas definiciones la ecuacion (6.2.14) se reescribe de la signiente manera:
Pu(n) = % Pyr(n— 1) — Kar(n)Xar T (n)Pys (n — 1)] (6.2.17)
Por lo que la ecuacion (6.2.12) se puede reescribir usando la definicién Py (n) = R_M_l(n)
har(n) = Pa(n)Dar(n) (6.2.18)
Y siguiendo un procedimiento analogo, la expresién recursiva de Dys(n):

Dyr(n) = wDy(n — 1) +d(n)Xpr*(n) (6.2.19)
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Por lo que sustituyendo las ecuaciones (6.2.17) y (6.2.19) en (6.2.18) tenemos:

hyy () = % [PM(n — 1) = Ky (n) X T (n)P s (n — 1)} % [wDyr(n — 1) +d(n) Xy (n)]
=Py(m—1)Dy(n—-1)+ éd{mPM (n—1)Xa"(n)
— KM'(?"L)XM'T(H)P_M (ﬂ, — 1)DM' (?‘1 — 1) — %d(ﬂ)KM' (R)X_MT(H)PM' (-n — 1)

= har(n— 1) + Kpr(n) [d(n) — Xos T (n)has (n — 1)] (6.2.20)

Observamos que X MT(n}h_n.f (n — 1) es la salida del filtro adaptable al tiempo n basado en el uso del
filtro al tiempo n — 1, ya que:

Xar T (n)hyr(n—1) =d(n,n — 1) = d(n) (6.2.21)

Y ademas:

epy(n,n—1)=d(n)—dn,n—1)=ep(n) (6.2.22)

Por lo que se tiene que la ecuacion de actualizacion temporal para hyy (n) se puede expresar de la siguiente
manera:

hr (n] =hyy (?1 — 1) + Ky (-n)eM (n) {6.2.23)

El diagrama de flujo del algoritmo RLS se muestra en la figura 6.5 ¥y a continuacién se presentan los
pasos del Algoritmo RLS [17]:

m Inicializacion: Inieializar el algoritmo con los siguientes valores:

W 0
P(0)=6""T
Y se tiene que:

5 { Constante positiva pequefia para un valor alto de SNR.

Constante positiva grande para un valor bajo de SNR.

A = Factor de memoria.

= Recursion: Para cada instante de tiempo n=1,2,...
m(n)=P(n—1)u(n—1)
_ m(n)
k(n) = A+uf (n)m(n)
£(n) = d(n) = (n - 1)u(n)
w(n) =w(n—1)+k(n)¢"(n)

Finalmente:

P(n) = A"'P(n—1) — A 'k(n)u” (n)P(n - 1)
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& (n)Kk(n) W (n) W(n+1)

-y (n)

Ganancia

Retroalimentacion negaliva unitaria

Figura 6.5: Diagrama de flujo del algoritmo RLS

6.3. Filtros RLS rapidos

Pensando en que las herramientas propuestas deben de aplicarse a la protesis es necesario
considerar el uso de versiones rapidas del algoritmo de filtrado RLS, las cuales son convenientes debido
a que requieren menor numero de operaciones, con una consecuencia en reduccion de tiempo de
célculo y de energia consumida por el procesador. Existen una diversidad de algoritmos rapidos y en
este documento se citara el algoritmo propuesto por Cioffi y Kailath [10] y el cual es uno de los
algoritmos mas ampliamente utilizados.

Asi, este algoritmo rapido se reduce a los siguientes pasos [30] :

m Inicializacion: Inicializar el algoritmo con los siguientes valores:

af(0)=6>0
ab(0) = A"Pd
7p(0) =
AL(0) =
B,(0)=0
K,(0)=0

Y se tiene que:

A = Factor de memoria.
Ap(n) = Vector de coeficientes del filtro adaptable.
p = Orden del filtro.
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» Recursidn: Para cada instante de tiempo n = 1,2, ...

I"af(n) ")
1
AP

1 _po\_ N {-n)
iy ot e = [V )]
1

cg(n) u(n)+ Ap [n. —1lu(n-1)
Ap(n)=Ap(n—1)+Ky(n— 1}{’.5';3
EIJ;[?I.) g n)yp(n —1)
crj{:[n) = ).af[ n—1)+e [n)c

(n) =

Tpln—1) = 2

. 0
hp+1(ﬂ) = {IKP(TI _ 1)}
b

e;[n) = —)\C&'P{ﬂ — Dp(n)vp41(n)

Vp(n) = Tp+1(n)[1 + fi*ﬁﬁ{ﬂ)]_L

E;[?I) ef?(n)".-p (n)

a;[n) Aot pn—1)+¢ {n)f
Kp(n) = [Mp(n) —Bp(n —1)p(n)][1 + eixru{-n)]_L
Bp(n) =Bp(n—1) + K, ﬁ)fi*

En este algoritmo el vector de coeficientes Ap(n) corresponde al vector de los coeficientes del filtro
adaptable. Cabe destacar que mientras el algoritmo RLS necesita de 2p +4p sumas y multiplicaciones
por recursion, el algoritmo rapido abordado requiere 10p+3 sumas y multiplicaciones por recursion
(donde p es el 6rden del filtro) [18].

El pardmetro y definido en el algoritmo previo se conoce como el error de estimacion y es un escalar
real cuyo valor se encuentra entre 0<)<1 [17]. Este parametro tiene diferentes interpretaciones
dependiendo del contexto en el que se utilice [17], puede ser visto como una variable de verosimilitud
(likelihood variable) y puede ser un indicativo del grado de estacionaridad de la sefial.

Por lo que es posible establecer un margen dentro del cual este parametro sea un indicativo de que
los coeficientes del filtro adaptable asociado a la sefial no han cambiado en gran medida y no es
necesario modificar los parametros obtenidos de analizar la sefial y que representan la informacion
suministrada a la etapa de control.

Observemos ahora el comportamiento de los estimados de los parametros en nuestro proceso AR(5)
no estacionario mediante el algoritmo LMS normalizado y el RLS. Se omite en la comparacion el
algoritmo LMS debido a que la varianza de los estimados es muy grande respecto a los estimados del
algoritmo LMS normalizado y RLS. Por lo que el algoritmo LMS es inferior en desempefio al LMS
normalizado y mas aun al RLS, en las siguientes figuras se observa el comportamiento de los
parametros estimados:
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Figura 6.6: Evolucion termporal del coeficiente 1 estimado del proceso AR(5) no estacionario
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Figura 6.7: Evolucidn termporal del coeficiente 2 estimado del proceso AR(5) no estacionario
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Figura 6.8: Evolucidn termporal del coeficiente 3 estimado del proceso AR(5) no estacionario
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Figura 6.9: Evolucidn termporal del coeficiente j estimado del proceso AR(5) no estacionario



Capitulo 6: Filtrado adaptable 122
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Figura 6.10: Evolucidn termporal del coeficiente 5 estimado del proceso AR(5) no estacionario

Haciendo uso del conjunto de coeficientes para cada instante de tiempo y empleando la expresion
(5.2.9) podemos estimar la densidad espectral de potencias. A continuacion se muestra la densidad de
potencias tedrica y estimada para nuestro ejemplo de proceso AR(5) no estacionario:

PSD MODELO AR(S)

Frecusncia

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tienpo {n}

Figura 6.11: Evolucidn temporal de densidades espectrales de potencias tedricas del proceso AR(5) no estacionario
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PSD MODELO AR LMS normalizado

05

Frecusnaa

25

1000
Tiampo {n}

Figura 6.12: Evolucién temporal de densidades espectrales de potencias estimadas mediante LMS normalizado para
el proceso AR(5) no estacionario

PSD MODELO AR - RLS AR{5)

Q5!

Frecuencia

258
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Tiempodn)

Figura 6.13: Evolucidn temporal de densidades espectrales de potencias estimadas mediante RLS para el proceso
AR(5) no estacionario

Observamos que los estimados mediante el algoritmo RLS son mejores que los arrojados por el LMS
normalizado, lo anterior a costa de la mayor demanda computacional del algoritmo RLS. Aplicaremos las
mismas herramientas a las sefiales mioeléctricas reales en la seccion de evaluacién de algoritmos.

Ahora observemos la evolucion temporal del parametro {n) el cual se utilizard como indicador del
grado de estacionaridad. Por lo que para nuestro ejemplo de proceso AR(5) no estacionario se tiene:
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Proceso AR(5) no estacionario
T T T T T T

Amplitud

| | | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo (n)

Evolucion temporal parametro Gamma

i R T Ve e T Ty
é 08 ]
%% 200 400 800 500 Tie:r?;?g - 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 6.14: Fvolucion termporal del parametro vy

Observamos que después del tiempo de convergencia la maxima variacion del parametro y encuentra
cercana al instante de tiempo n = 1000 que es donde el proceso cambia de modelo, también podemos

observar instante donde existe una variacion considerable del parametro, cambio asociado a un cambio
mayor entre los valores de los coeficientes del filtro.
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Capitulo 7

Analisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales (PCA) y las transformadas relacionadas de Karhunen-Loéve y
de Hotelling son técnicas estadisticas clasicas de analisis de datos, extraccion de caracteristicas,
compresion de datos y cuyo resultado proviene del trabajo de Pearson [20]. En la figura 7.1 se observa la
estructura en la cual se utiliza el PCA para reducir la redundancia de los datos que se transmitiran a la
etapa de control.

Dado un conjunto de medidas multivariables, nuestro propdsito es encontrar otro conjunto con menor
redundancia que otorgue una buena representacién del conjunto original. En PCA la redundancia es
medida respecto a las correlaciones existentes entre los elementos, mientras que en ICA el concepto,
mucho mas rico, de independencia es usado. Usando el analisis de correlacion, PCA tiene la ventaja de
gue sélo son necesarias medidas estadisticas de segundo orden. PCA se limita a encontrar sefiales que
son Gaussianas y no correlacionadas [32].

Por lo que nuestro objetivo es reducir una serie de datos X de dimensiéon M a otra serie de datos Y
de una menor dimensioén L, para aportar datos no redundantes a la etapa de control. Existe una gran
variedad de criterios para determinar los componentes principales. En este trabajo nos delimitaremos a
estudiar un criterio muy utilizados debido a su rendimiento y su facilidad de implementacion; PCA
mediante maximizacion de la varianza [32].

Multiples senales mioeléctricas

“n" salidas
independientes
Acondicionamiento Procesamiento
sefal 1 sefial 1
Acondicionamiento i - .
- . protesico
Acondicionamiento Procesamiento |
sefal n sefial n o

Figura 7.1: Estructura de procesamiento involucrando PCA
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7.1. PCA mediante maximizacion de la varianza

Consideremos la combinacion lineal:
T
_ s _w T
= Wg1 T = W X
k=1

de los elementos r1, 25, ..., x,, del vector x. Los valores wqq, waq, ..., w,1 son coeficientes escalares, elementos

de un vector n-dimensional wy, v w7 denota el transpuesto de w.

El factor y; se denominada primer componente principal de x, si la varianza de y; es maxima. Debido a
que la varianza depende tanto de la norma y orientacion del vector w, y erece sin limite mientras la norma
crece, imponemos la restriceién de que la norma de w; sea constante, en la practica unitaria. Asi lo que
buscamos es un vector w; que maximize este criterio de PCA:

J%W, =E{y}} =E {(w{x)z} =w B {xx"}wy = w] Cxw; (7.1.1)
De tal manera que ||wy| = 1.

Donde E{-} es la esperanza matematica sobre la (desconocida) densidad del vector de entrada x v la
norma de w; es la norma Euclidiana definida como:

" 1/2
1/2
= =[]

k=1
Y la matriz C, es matriz de covarianza de tamano n x n:
Cy=F {xxT}

Del dlgebra lineal basica encontramos que la solueidén al problema de PCA es dado en términos de
los vectores propios unitarios eq,eq,...,e, de la matriz C,. El drden de los vectores propios es tal que
corresponde a los valores propios dy.ds, ..., d,, satisfaciendo que dy > dy > ... > d,. La solucién que se

encuentra al maximizar la ecuacién (7.1.1) esta dada por:

W1 —=eq

Asi, el primer componente principal de x es y1 = el x.

El criterio JI'“* de la ecuacién (7.1.1) puede generalizarse a los m-componentes principales mediante

Ym = wz,bx. con Wy, como el correspondiente vector de norma unitaria, la varianza de 3, es ahora maxi-

mizada usando la restriccion de que y,, no esta correlacionada con los componentes principales encontrados

previamente.
E{ymyr} =0, kE<m (7.1.2)

Notemos que los componentes principales v, poseen media zero:
E{ym} = WLE{x} =0
La condicion dada por (7.1.2) lleva a que:
E{ymyr} = E{wlxwlx} = wl Cewj, =0 (7.1.3)

Algoritmo de PCA mediante maximizacién de la varianza:



Capitulo 7: Andlisis de componentes principales 127

1. Organizamos el conjunto de datos compuesto de N observaciones de M variables, v queremos
reduecir los datos de tal manera que cada observacién sea desecrita con solo L variables (L < M). Los
datos se acomodan de tal manera que cada columna de la matriz de los datos observados correspondan
a cada una de las N obsevaciones de las M variables:

11 Ti12 T3 ... I N
Tg1 T2 Ta3 ... T2 N
X —=|T31 T32 Tzz ... IT3N | — [Xl X X3 ... x_.\-] (7.1.4)
TM1 TM2 TM3 ... TMN
2. Calculamos el promedio en cada una de las dimensiones m = 1, 2,3, ..., M. Posteriormente creamos

un vector u de dimensién M x 1 de la siguiente manera:
ufm] = — Z X[m,n] (7.1.5)

3. Calculamos la desviacién del promedio, para lo cual restamos el vector de promedios u de cada
una de las columnas de la matriz X y almacenamos el nuevo conjunto de datos (el cual ahora ya ha
sido “centrado”) en una matriz B de M x N:

B=X—uh (7.1.6)
Donde h es un vector de valores unitarios de tamafio 1 x IV:

hjn]=1 n=123....N (7.1.7)

4. Encontrar la matriz de covarianza: Para esto caleulamos la matriz C de tamatio M x M haciendo
el producto vectorial de la matriz B con ella misma:

C=E{B®B)} :E{B-B“T} (7.1.8)

5. Calcular la matriz V de vectores propios que diagonalice la matriz de covarianza C;

vV icv=D (7.1.9)

Donde D es la matriz diagonal de valores propios de C, v tomara la forma de una matriz de tamafio
Mx M

6. Reacomodar los valores y vectores propios: Ordenamos las columnas de la matriz de vectores
propios V v la matriz de valores propios D en orden decreciente respecto a los valores propios, ase-
curdandose de que sean correctos la relacion entre las columnas de cada matriz.

7. Calcular la energia acumulada en en cada vector propio: Los valores propios representan la
cantidad de energia de los datos a lo largo de cada vector propio, donde los veetores propios forman
una base para los datos. La contenido energético acumulado g para el m vector propio es la suma de
energia desde el valor propio 1 hasta el valor propio m.

glm]=> Dlg,q m=1,23....M (7.1.10)

a=1
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8. Seleccionar un subconjunto de los L vectores propios como vectores que definen una base,
v se almacenan en una matriz W. Para seleccionar el valor de L se debe de elegir el valor menor posible
de tal manera que el posea un alto valor de g, el cual se relaciona con el contenido energético.

Wip,ql=Vpq p=12....M ¢=12,... L (7.1.11)
dondel < L <M

9. Convertir los datos de origen a resultados “z”, para lo cual creamos un vector s de M x 1 de
desviacion estandar, calculado a partir de la raiz cuadrada de cada elemento a lo largo de la diagonal
principal de la matriz de covarianza C

s[m] = v/ Clp, q] p=gq=m=1,23,....M (7.1.12)

Caleulamos la matriz de resultado Z de tamano M = N

B
7= (7.1.13)

s-h

10. Proyectar la matriz Z en la nueva base, los vectores proyectados son las eolumnas de la matriz:

Y =w*.Z = KLT{X} (7.1.14)

Las columnas de la matriz Y representan las transformadas Karhunen-Loeve (KLT) de los vectores de
datos de X

Si aplicamos PCA a nuestro ejemplo, podemos realizar tanto la tarea de comprimir, como de reducir
redundancia existente entre una variedad de datos, como ejemplo, reduciremos la redundancia de los
estimados de los coeficientes de nuestro ejemplo de proceso AR(5), para lo cual tomaremos los primeros
1000 estimados (correspondientes a las 1000 muestras generadas usando el primer conjunto de
coeficientes AR). Ya que estos estimados se encuentran alrededor de los valores reales, existe un cierto
grado de redundancia entre ellos, por lo que si aplicamos la técnica de PCA y consideramos a cada
conjunto de parametros como una variable, podemos reducir las 1000 variables a un menor nimero de
ellas.

Asi, al aplicar la estrategia de PCA propuesta, observamos que en el nuevo espacio generado por los
vectores correspondientes a los componentes principales es posible obtener un solo conjunto de
parametros sobre el cual se concentra la mayor cantidad de energia acumulada. A continuacién se
muestran dos graficas, la primera de ellas corresponde a cada juego de parametros, donde cada recta
representa uno de los estimados y la otra donde se muestra la representacion de los datos en el espacio
del primer componente principales:
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Coeficientes por unidad temporal

Valor del coeficiente
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Figura 7.2: Coeficientes por unidad temporal de proceso AR(S5).
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Figura 7.3: Coeficientes representados en el espacio asociado al primer componente principal.

De la misma manera en la que hemos reducido la redundancia existente es posible obtener una serie
de datos de menor dimension que la original que sea un buen representante de los datos que se desean
enviar a la etapa de control. Aunque en este ejemplo se ha utilizado el PCA para reducir una serie de
datos correspondientes a una serie de datos temporales, es posible utilizar el PCA para reducir un
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conjunto de datos obtenidos por unidad de tiempo, los cuales pueden provenir de diferentes variables no
relacionadas entre si.
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Capitulo 8

Evaluacion del desempeiio y evaluacion
de algoritmos

En este capitulo de la tesis se presentan la evaluacion de las técnicas de procesamiento de sefiales
descritas previamente aplicadas a sefiales reales. Se aplican las diferentes estrategias a las 3 sefales
reales que representan diferentes movimientos asociados con la actividad del biceps.

8.1. Descripcion del ambiente de trabajo

Como primer parte se presenta la herramienta de trabajo que se utilizara para analizar las sefiales
mioeléctricas y consta de los algoritmos de procesamiento seleccionados para tratar a las sefiales. A
continuacion se muestra la herramienta de trabajo implementada:

1 ventsnecot T =
I S [ 5RO EA- 2|02 | =D a
06
Salecoion de defos-ssfial 04
odr Seiial original cargada Muestra Ventanas generadas
Inicial 0z
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) , . . . , \ \ . \ , . . . L L .
[ v1 02 03 o4 06 08 07 08 08 1 (i %07 0z ©3 04 05 06 o7 0%
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Figura 8.1: Ambiente de trabajo

Esta herramienta de trabajo permite analizar la densidad espectral de potencias bajo los enfoques
propuestos, los cuales son:
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» Métodos paramétricos:

e Periodograma

e Método de Blackman-Tukey
m Métodos no paramétricos:

e Basado en modelo AR
El ambiente de trabajo es en forma el mismo, lo que cambia es la seleccién del método para estimar

la densidad espectral de potencias de la sefial. Esa herramienta permita cargar cualquier sefial que este
en el formato de documentos que sea capaz de abrir MATLAB y permite:

1 Visualizar la evolucion temporal de la sefial

2 Seleccionar un trozo de la sefial original con la cual se trabajara

3 Dividir a la sefial mediante el uso de ventanas de cierto tamafio y traslape

4 Estimar la densidad espectral de potencias para cada ventana

5 Seleccionar una ventana en particular y observar su densidad espectral de potencias

Haciendo el uso del ambiente de trabajo es posible comparar las densidades espectrales estimadas,
asi como seleccionar tamafios de ventana y traslapes adecuados para tratar a la sefial en cuestion.

8.2. Resultados de aplicar las herramientas de procesamiento

En esta seccién expondremos los resultados de usar las herramientas del procesamiento de sefiales
seleccionadas en sefiales mioeléctricas obtenidas de un paciente masculino sano de 25 afios de edad.
Se realizaron 3 tipos de movimiento, a cada uno de las cuales se le asocia una realizacién de sefial
mioeléctrica: se realizé un movimiento de flexibn completa en biceps, una extensién completa, y se
registrd una sefial mioeléctrica durante el cual el biceps se encuentra totalmente contraido para una
maxima fuerza de flexion en biceps. A continuacion se muestran las figuras que corresponden a una
realizacion de cada uno de estos movimientos:

Flexién Biceps
2 T T T T T T

: \
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Amplitud (V)
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| 1 L | 1 1 |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tiemgo {n]

Figura 8.2: Una realizacion de senal EMG asociada a flexion de biceps
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Extension de biceps
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Figura 8.3: Una realizacion de senal EMG asociada a extension de biceps
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Figura 8.4: Una realizacion de senal EMG asociada a maxima fuerza en flexion de biceps

Como primer parte analicemos las sefiales reales usando el ambiente de trabajo para anélisis
mediante periodograma y Blackman-Tukey:
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Figura 8.10: Ambiente de trabajo Blackman-Tukey para senal EMG asociada a mdzima fuerza de flexion de biceps
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Es necesario hacer notar que es posible realizar una gran cantidad de resultados debido a las combi-
naciones posibles de tamafio de ventana y traslape. Sin embargo podemos observar que al utilizar estos
métodos no paramétricos se observan que al aplicarse en las realizaciones de sefiales mioeléctricas
disponibles se observan que la densidad espectral de potencias en cada ventana posee una forma en la
cual se observan un comportamiento simétrico en el rango de frecuencias de 0 a 17, como observaremos
en la estimacion de la densidad espectral de potencias usando la estructura de filtro adaptable, este

patron que se observa estara ligado a un comportamiento de la evolucion temporal de los coeficientes
del filtro.
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Ahora apliquemos la estrategia de seleccidn de orden (5.2.2) a nuestras sefiales reales:

Seleccion de drden criteric AIC - Flexidn Biceps.
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Figura 8.11: Criterio AIC seleccidn de orden de serfial EMG asociada a flevidn de biceps (RHLS-factor de memoria
de 0.99)

Seleccidn da drden criterlo FPE - Fladdn Biceps

018 T T T T I Ao
[ | — } e e e el T TR e e e /},/.f ............ —
: -~
-
018 H /’{ .
=
DB ] s s e e B L L T T e —
g i
[Ty P/_/""/ ............................... —
E F'_'__//
(1K ] S l—_ .............. -’// .............................. .............................. —
H.R__/F’F_
a1 i I i i i
% 5 10 15 20 5 E

Figura 8.12: Criteric FPE seleccion de orden de sefial EMG asociada a flexion de biceps (RLS-factor de memoria
de 0.99)
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Seleceion de orden oritefio AIC - Extension de biceps
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Figura 8.13: Criterio AIC seleccion de orden de serial EMG asociada a ertensicn de biceps (RLS-factor de memoria
de 0.99)
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Figura 8.14: Criterio FPE seleccidn de orden de sefial EMG asociada a extension de biceps (RLS-factor de memoria
de 0.99)
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Figura 8.15: Criterio AIC seleccion de orden de serial EMG asociado o mdrima fuerza en flevion de biceps (RLS-
factor de memoria de 0.99)
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Figura 8.16: Criterio FPE seleccion de orden de serial EMG asociada a mdazima fuerza en flevidn de biceps (RLS-

factor de memoria de 0.99)

Como podemos observar, en los tres casos, y usando los dos criterios de seleccion de drden (AIC y FPE)
el orden optimo es 4, por lo que usaremos ese orden para el orden del filtro adaptable.
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Estimemos ahora el contenido frecuencial instantaneo a nuestras senales reales, usando la estructura de
filtro adaptable de 6rden 4:

PSD Instanténeo EMG flexién de biceps

ST

o

05

dB

e

Figura 8.17: Evolucion temporal de densidades espectrales de potencias estimadas de senal EMG asociada a flezion
de biceps (RLS-factor de memoria de 0.99, érden 4)
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Figura 8.18: Evolucién temporal de densidades espectrales de potencias estimadas de senial EMG asociada a extension
de biceps (RLS-factor de memoria de 0.99, érden 4)
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Figura 8.19: Evolucion temporal de densidades espectrales de potencias estimadas de sefial EMG asociada a mdrima
fuerza de flexién de biceps (RLS-factor de memoria de 0.99, érden §)

Aqui podemos observar un comportamiento simétrico como el que se observaba en la estimacion de
la densidad espectral de potencias usando los métodos no paramétricos, con lo cual se reafirma la
distribuciéon de frecuencias presentes en cada instante de tiempo. En el apéndice D se muestran la
evolucion temporal de las sefiales mioeléctricas con las que contamos para un orden 2 y 8 donde se
puede observar como varian los estimados, sin embargo se observar que se mantiene el mismo patron
en el que se observan 2 picos principales en los PDSs instantaneos.

8.3. Parametros de importancia dentro de la estructura del filtrado
adaptable

Retomando el parametro y definido en el algoritmo RLS rapido citado 6.3 y considerandolo un indica-
tivo de la estacionaridad de la sefial, se propone utilizarlo como una referencia que permitira identificar el
instante de tiempo en el cual es necesario realizar el PCA, ya que cuando se rebase el margen dentro
del cual consideramos que este parametro como indicativo de que la sefial ha mantenido un grado de
estacionaridad significara que los coeficientes del filtro adaptable han cambiado y es necesario realizar
nuevamente la técnica de PCA. Asi, si se tienen diferentes variables obtenidas de sefiales mioeléctricas
de diferentes musculos no es necesario aplicar nuevamente la estrategia de PCA hasta que el pardmetro
y de cualquiera de la sefiales rebase el margen establecido. Si los parametros y se mantiene dentro del
margen esto significa que los coeficientes asociados al filtro no han variado en gran medida y las sefiales
han mantenido un comportamiento muy cercano al estacionario y no existe la necesidad de realizar el
PCA en cada instante de tiempo, sino sélo cuando sea necesario, ahorrando costo computacional.

Observemos la evolucion temporal del parametro y aplicado a cada una de nuestras realizaciones de
movimientos asociados a sefiales EMG:
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Figura 8.20: Evolucion temporal pardmetro v para realizacion de senal EMG asociada a flexion de biceps
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Figura 8.21: Evolucién temporal pardmetro v para realizacion de senal EMG asociada a extension de biceps.
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EMG de maxima fuerza de flexion de biceps
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Figura 8.22: Evolucién temporal pardmetro ~ para realizacion de serial EMG asociada a mdzrima fuerza de flexion
de biceps.

Si establecemos un margen para el parametro y dentro del cual consideramos que la evolucién de los
coeficientes del filtro no presenta un cambio considerable es posible determinar los instantes para los
cuales es necesario llevar a cabo la estrategia de PCA.

Consideremos ahora la necesidad de poseer informacion en cada instante de tiempo para controlar
una prétesis, por lo que se propone elegir la estructura del filtro adaptable para estimar la densidad
espectral de potencias, ofreciendo este enfoque la posibilidad de monitorear un cambio brusco de
modelo usando el parametro antes definido y. Y cuando se detecte un cambio fuera de un margen
establecido, se propone utilizar el PCA. Finalmente, la informacidn arrojada seran los datos que se
proporcionen a la etapa de control. Basados en esta propuesta observemos en las siguientes figuras la
informacion que obtendriamos haciendo uso de nuestras muestras de sefiales mioeléctricas:
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Figura 8.23: Evolucion temporal del PSD, del pardametro«y y de los coeficientes del filtro para la serial EMG asociada

a flezion de biceps.
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Figura 8.24: Evolucién temporal del PSD, del pardametro~ y de los coeficientes del filtro para la serial EMG asociada

a ertension de biceps.
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Figura 8.25: Fvolucidn temporal del PS50, del pardmetro v y de las coeficientes del filtro para la serial EMG asociada
a mdrima fuerza de flexion de biceps.

Aungue no se tienen disponibles una gran cantidad de realizaciones de senales mioeléctricas para conchur
un margen adecuado para el parametro v fuera del cual es necesario aplicar la estrategia del PCA, podemos
utilizar la serial mioeléctrica asociada al movimiento durante el cual se tiene la maxima fuerza de flexion en
el bicep para establecer un rango del parametro + tentativo para este misculo (y esa posicidn en particular
del sensor mioeléctrico), ya que es de esperarse que durante la duracién de ese movimiento la informacién
que se envia al controlador sea la misma debido a que es un movimiento con fuerza v direccidn constante
v por ende se puede esperar que no exista mucha diferencia en la evolucion temporal del PSD, por lo que
para proponer un valor del margen usaremos valores promedios del pardmetro « dentro de zonas donde se
observe poco cambio en el PSI:

[ Tiempo inicial (n) | Tiempo final (n) | Promedio del valor de v |

200 260 0.0802
650 760 0.0871
010 a7 0.9810
430 450 0.0962
790 Q00 0.0824

Cuadro 8.1: Promedios en rangos temporales del pardmetro v de la serial mioélectrica EMG asociada a mdrima
fuerza de flerion de biceps.

Estos rangos que fueron seleccionadas mediante la visualizacion de zonas del PSD donde no se observara
un gran camhbio son un indicativo del margen del parametro ~ que se puede utilizar para condicionar el
uso del PCA, por lo que una manera simple de seleccionar este margen puede ser el valor del promedio
minimo (0.9810) de las zonas seleccionas como referencias de comportamiento muy cercano al estacionario.
Es necesario hacer notar que el objetivo de este documento no es establecer de manera concreta los valores
de esta clase de margenes de parametros, sino a la manera de extraerlos, ademas que para ohtener esos
valores concretos es necesario contar con un mayor numero de realizaciones de senales mioeléctricas, lo cual
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Una vez que se establecido el margen del parametro y dentro del cual lo no consideraremos un
cambio en el contenido frecuencial de la sefial, podemos analizar con mayor detalle este pardmetro, para
lo cual consideremos la situacion donde el parametro ha rebasado el margen establecido (se ha
presentado un cambio considerable en los coeficientes del modelo), posteriormente el parametro tendera
nuevamente a la unidad, por lo que se producira un cruce en el valor limite del margen, durante este
intervalo es posible establecer caracteristicas dentro de esta zona, un ejemplo es considerar que se

generan dos pendientes en esta zona, las cuales parten del minimo local que se encuentra en esta zona,
como se muestra en la siguiente figura:

Parametro Gama durante un intervalo de tiempo
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Figura 8.26: Pardmetro v denfro de un intervalo de tiempo y caracteristicas dentro de la zona fuera del margen
establecido.

Estas pendientes que se crean en cada una de las zonas donde el parametro y se sale del margen
establecido son indicativos de la magnitud en el cambio del modelo y del tiempo de convergencia del
algoritmo, y se relacionan directamente con cambios abruptos en el contenido frecuencial (cambio del
PSD) entre un instante y otro. Estos cambios ademas pueden estar relacionados con cambios en el
movimiento muscular, como lo es la activacion muscular necesaria para vencer la inercia del miembro
superior para cambiar de posicién, o detener un movimiento que se estéa llevando a cabo. Observemos
ahora las pendientes que se producen en nuestras realizaciones de sefales mioeléctricas para los
diferentes patrones de movimiento, para lo cual se graficaran mediante puntos donde se muestre el valor
de la pendiente en el instante de tiempo en la cual el pardmetro y se sale del margen y otro valor de
pendiente para cuando el parametro vuelve dentro del margen:



Capitulo 8: Evaluacion del desempeiio y evaluacidn de algoritmos 147

Seftal mioeléctrica asociada a flexion de biceps
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Figura B.27: Senal mioeléctrica asociada a flerién de biceps, evolucién temporal del pardmetro ~ y de las pendientes
asociadas a cambios bruscos en 7.
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Figura 8.28: Senal mioeléctrica asociada a extension de biceps, evolucion temporal del pardmetro~y y de las pendientes
asoctadas a cambios bruscos en .
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s«'nal miceléctrica asocada a méxma fuerza en flexion de biceps
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Figura 8.29: Senal mioelécirica asociada a mdzima fuerza de flexion de biceps, evolucion temporal del parametro
y de las pendientes asociadas a cambios bruscos en 7.

Observamos que en los tres casos los valores de la pendiente negativa no estan tan dispersos como
los valores de la pendiente positiva, y que ademas permiten intuir la manera en la que se puede utilizar
esta informacién para relacionar la actividad del miembro superior. Durante el movimiento de maxima
fuerza de flexion en biceps (figura 8.29) podemos observar que la magnitud de pendiente maxima es
0.06, lo cual comparando con los valores maximos de pendientes de flexion de biceps (0.9) y de la
extension de biceps (0.18) es de un orden menor de magnitud, lo cual era de esperarse considerando
gue mientras que se lleva a cabo el movimiento de maxima fuerza de flexién en biceps se presentan
pocos cambios en los coeficientes del modelo y como resultado las pendientes asociadas son de menor
valor. Al observar las graficas asociadas a flexion de biceps observamos que alrededor del instante de
tiempo que corresponde a la muestra 350 se presenta un cambio abrupto de modelo (y por ende en el
valor de y y de la pendiente asociada) que puede deberse a la activacion muscular necesaria para vencer
la inercia del miembro superior que se encuentra en ese momento extendido por lo cual puede ser un
indicativo del inicio de un movimiento y cambio de posicién del miembro superior.

La variacion observada en el pardmetro es un indicativo directo del cambio en los coeficientes del
filtro adaptable; al observar la evolucion de estos es posible determinar cuél de ellos es mas sensible
durante la duracién del movimiento, observemos en las siguientes graficas la evolucion de los 4
coeficientes asociados a las sefales mioeléctricas de los diferentes movimientos experimentales:
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Figura 8.30: Evolucidn temporal de cada coeficiente de la sefial miseléctrica asociada a flerion de biceps.
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Figura 8.31: Evolucién temporal de cada coeficiente de la sefial miceléctrica asociada a extension de biceps.
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Figura 8.32: Evolucion temporal de cada coeficiente de la senial mioeléctrica asociada a mazima fuerza de flexion de
biceps.

Podemos observar que los coeficientes nimero 1 y 3 varian en menor grado que los otros dos
coeficientes restante, y se encuentran en un orden de magnitud (10_3) mucho menor que el de los otros
dos coeficientes (10 ), por lo que los coeficientes 2 y 4 aportan una mejor idea de la evolucién temporal
de la sefial. Otra forma de observar el comportamiento de la estructura del filtro adaptable es obteniendo
las raices asociadas al polinomio que generan los coeficientes, y dado que se tiene un orden 4 se
obtienen 4 raices, que en general son numeros complejos, por lo que a continuacion se muestra la
evolucién temporal del médulo y fase de las 4 raices para cada uno de los movimientos de la sefial
mioeléctrica. Estos datos, debido a la estructura del filtro adaptable, también son indicativos de las forma
del PSD en cada instante de tiempo, donde los valores maximos corresponde a la fase de la raices, por
lo otro enfoque es monitorear el comportamiento de las raices y observar las frecuencias donde tengo
valores maximos.
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Figura 8.33: Evolucion temporal del madulo y fase parma la raiz 1 y 2 de la sevial miveléctrica asociada a flerion de
biceps.
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Figura 8.34: Evelucion temporal del mddulo y fase para la raiz 3 y 4 de la sefal miveléctrica asociada a flexion de
biceps.
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Figura 8.35: Evolucién temporal del médulo y fase para la raiz 1 y 2 de la senial mioeléctrica asociada a extension
de biceps.
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Figura 8.36: Evolucién temporal del médulo y fase para la raiz 3 y 4 de la senal mioeléctrica asociada a ertension
de biceps.
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Figura 8.37: Evolucién temporal del médulo y fase para la raiz 1 y 2 de la senal mioeléctrica asociada a mdrima
fuerza de flerién de biceps.
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Figura 8.38: Evolucién temporal del médulo y fase para la raiz 3 y 4 de la senal mioeléctrica asociada a mdrima
fuerza de flerién de biceps.
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Observamos que se tienen son dos pares de raices complejas conjugadas, lo cual es acorde con lo
esperado si observamos el PSD generado al analizar cada una de las realizaciones de la sefial
mioeléctrica. Esta es otra de las formas en la cual se puede ir monitoreando el comportamiento de la
estructura del filtro adaptable y que puede servir para controlar la protesis. Al observar las sefiales reales
obtenidas experimentalmente es de mayor facilidad monitorear solo los 2 coeficientes que poseen mayor
sensibilidad que 4 pares de datos (mddulos y fase) de las raices, sin embargo, es posible que en otras
sefiales mioeléctricas provenientes de diferentes grupos musculares sea de mayor utilidad monitorear
solo el modulo y/o la fase, por lo que se presentan estas formas de presentar la estructura adaptable
pensando que ciertas sefiales se beneficiaran de alguno de los enfoques.

Como mencionamos previamente otro valor que es adecuado monitorear son los valores maximos
que se generan en cada instante de tiempo en el PSD, para el conjunto de sefiales mioeléctricas
analizadas podemos observar 2 zonas que bosquejan la forma del mismo, observandose 2 valores
maximos, uno en cada zona. A continuacidn se grafican las posiciones frecuenciales de cada uno de
estos maximos con respecto al tiempo:
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Figura 8.39: Evolucion temporal de valores mdrimos caracteristicos de sefial mioceléctrica asociada a flevion de
biceps.
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Seguirmiente de valores picos del PSD en cada instante de iempo asociado a EMG de extensicn de biceps
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Figura 8.40: Evolucidn temporal de valores mdrimos caracteristicos de serial miceléctrica asociada a ertension de
biceps.

Seguimiento de valores picos del PSD en cada instante de liermpo asociado a EMG de mdxima fuerza de flexidn en biceps
18 T T T T T T T T

—— Prirmes phea

12 =

1 —

os! i

08~ J’H!‘H_FL\_\“-\%.'_M_“_\_{V-_’\_‘_QIIII"_‘H!_\.L rhxﬂ\f_”b—_,—.ﬁz—w—_.ﬁuv__,ﬁ{

0 ,‘ =
| |

(] 100 200 00 400 500 800 700 800 %0 1000
32 T T T T T T T T
s ‘“‘ ]
28} |
.g zsH hwmﬁkﬁmw‘—mwa—'ﬂi
24 H E
E
= 7
2 |
18 —
18 i
| | | | | | | | —__Segund P
14
(i 100 200 200 200 &00 700 a0 0 1000

500
Tiwmpo (n)

Figura 8.41: Evolucidn temporal de valores mdrimos caracteristicos de sevial miceléctrica asociada a mdrima fuerza
de fleridn de biceps.

Los parametros previamente mencionados son obtenidos de estimar la estructura adaptable y se han
presentado algunas de las formas en las que los podemos representar y son éstos los que definen las
caracteristicas de la sefial mioeléctrica a cada instante de tiempo. El algoritmo involucrado para la
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estimacion de los coeficientes del filtro aporta ademéas una medida del cambio en los mismos, hemos
elegido el parametro y para determinar el momento en que es necesario aplicar el PCA para evaluar la
informacion recibida en ese instante de tiempo. Haciendo uso de los coeficientes (ya sea en la forma del
polinomio caracteristico o sus raices) es posible estimar el contenido y la forma del PSD, dentro del cual
monitorear los valores maximos y su localizacion frecuencial pueden ser de utilidad para controlar la
protesis.

8.4. Aplicacion del andlisis de componentes principales

Consideremos la situacion en la cual se tiene una variedad de mediciones obtenidas de diferentes
areas asociadas a musculos involucrados en la realizacion de un movimiento en particular y partiendo de
la primicia de que se ha establecido un margen que permite decidir si es necesario aplicar o no la
estrategia de PCA. Estas mediciones pueden corresponden a un conjunto de parametros
correspondientes a cada &rea del musculo (o a cada musculo individual) y a cada instante de tiempo. Si
es necesario reducir la cantidad a un cierto nimero de pardmetros que la etapa de control puede
manejar o se desea eliminar la redundancia de los datos se aplicara la técnica propuesta de PCA.

Asi, es posible generar una serie de datos por unidad temporal contenidos en una matriz y aplicar la
estrategia de PCA, las variables que contenga esta matriz pueden derivarse de las caracteristicas
obtenidas de procesar la sefial mioeléctrica, en este documento se propondran algunas de las variables
gue se pueden obtener y cuya informacién se considera de utilidad para la etapa de control, sin embargo
si posteriormente la parte encargada del control considera que otras variables deben ser consideradas la
estrategia de PCA se aplicaria de la misma manera. La variables propuestas involucran potencias
energéticas de la sefal, bandas de frecuencia donde se concentre el mayor contenido energético y
coeficientes asociados al modelo AR. Esta estrategia puede extenderse a reducir una matriz que
contenga matrices individuales de datos asociados a diferentes musculos.

Apliguemos esta idea a nuestras sefiales mioeléctricas reales, para esto consideremos dos de las
sefiales reales obtenidas, seleccionemos un instante de tiempo sobre el cual se desea reducir la
dimension de los datos calculados y que se enviaran a la etapa de control. Por lo que en ese instante de
tiempo tendremos un juego de pardmetros AR y una PDS por cada sefial. En cada uno de los dos PSD
se calculard las bandas de frecuencia donde concentra la mayor energia, asi como el valor de la
potencia (drea bajo la curva de PSD entre esas bandas), en este caso se usara una técnica de
integracién numérica trapezoidal con el fin de ilustrar esta propuesta (teniendo en cuenta que es posible
utilizar otra estrategia de mejor desempefio para determinar la integral).

Tomemos el instante de tiempo correspondiente a las muestra numero 400 de la dos sefiales
mioeléctricas asociada a la flexién y extension de biceps, al aplicar la estrategia de filtrado adaptable
obtenemos un juego de parametros AR para cada sefial en ese instante de tiempo, los cuales
corresponden a:

Para flexion de biceps:

a1=-0.0005011,a2 = -0.0.6187937,a3 =0.0017394,a4 =0.4093477 (8.4.1)

Para extension de biceps:

a1=-0.0006433,az=-0.5204451,a3 = -0.0006316,a4 = -0.3455264

Y con cada uno de estos juegos de parametros se puede obtener una PSD:
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PSD en el instante n=400 de flexitn de biceps
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Figura 8.42: PSD en el instante n=400 de flerion de biceps
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Figura 8.43: P5D en el instante n=400 de extension de kiceps

Podemos determinar el drea bajo la curva de los PDS usando el método trapezoidal, obteniéndose
557.2013‘}—’;’5 ¥ 540.3908?—?&. También podemos obtener bandas de frecuencias donde se concentren por-
centajes energéticos considerables, construyamos una tabla donde observemos este efecto:
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| Frecuencia central (Hz) | Ancho de banda (Hz) | Porcentaje de energia contenido | %) |

80.56640625 10 3.38

80.56640625 20 6.71

80.56640625 30 0.94

80.56640625 40 13.04
80.56640625 50 15.08
80.56640625 60 18.77
80.56640625 70 21.40
50.56640625 50 23.89
50.56640625 80 26.24
50.56640625 100 28.48
419.921875 10 3.37

419.921875 20 6.60

419.921875 30 0.92

419.921875 40 13.01
419.921875 50 15.95
419.921875 60 18.73
419.921875 il 21.37
419.921875 80 23.85
419.921875 o0 26.21
419.921875 100 28.45

Cuadro 8.2: Distribucién energética en bandas de frecuencia para flerién de biceps

| Frecuencia central (Hz) | Ancho de banda (Hz) | Porcentaje de energia contenido (%) |

§2.51053125 10 2.08
§2.51053125 20 5.93
§2.51053125 30 8.82
§2.51053125 40 11.62
§2.51053125 50 14.32
52.51853125 60 16.92
52.51853125 70 19.40
52.51853125 50 297
52.51853125 80 24.04
52.51853125 100 26.22
416.9921875 10 297
416.9921875 20 5.92
416.9921875 30 §.81
416.9921875 40 11.60
416.9921875 50 14.30
416.9921875 (1] 16.80
416.9921875 70 19.37
416.9921875 80 21.74
416.9921875 o0 24.00
416.9921875 100 26.17

Cuadro 8.3: Distribucidn energética en bandas de frecuencia para extension de biceps
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Armados ahora con los datos caleulados, construyvamos la matriz a la cual le aplicaremos la estrategia de
componentes principales. La estructura de esta matriz que denominaremos X serd la siguiente:

a1 T2
21 Iz 2
3,1 T3z
ap,  apM2
ha  fie
faq  fan
X = . .
fsa  fsz
Ei1 Eiz
€1,1 €1,2
€21 €3 2
LET1 €Tz

Ty N
Iz N
Ta N

apM,N
f LN

fan
. [xl Xz

fan
Ein
€1.N
ea N

€T N |

x,'..r] (842)

Donde para cada uno de los N vectores x asociados a cada senal mioeléctrica de msculos diferentes (o
diferentes zonas del mismo misculo) M coeficientes AR (en nuestro caso M = 4), S frecuencias centrales de
importancia energética (en muestro caso elegiremos 5 = 1 y usaremos la primer frecuencia central donde se
tiene el valor maximo del PSD), el valor E que especifica la energia total del PSD v T porcentajes energéticos
asociados a diferentes anchos de banda. Por lo que nuestra matriz es la signiente:

[-0.000501170140511019

-0.618793 701630267
0.00173947012853142
0.400347788256978
80.56640625
557.201349060029
3.38565361022540
6.71690245100036
0.94736024354275
13.0439164101057
15.9880606450082
18.7740730701482
21.4055521642314
23.8020406674521
26.2462505081168
28.482124722712

-0.00064334614867852
-0.520445104208355
-0.000631687654845171
0.345526467883462
82.51053125
540.390832535142
2.098249854343683
5.93246224520323
2.8207T7655812457
11.6243402822534
14.3273373533538
16.9211779730733
19.4034842661539
21.7766302718033
24.0462508503323
26.2200279548859

=[x X (8.4.3)

Al aplicar la técnica de componentes principales encontramos que en el primer vector asociado al primer
componente principal se tiene acumulada alrededor de 99% de la energia asociada a cada valor propio
del correspondiente a cada componente principal, por lo que obtendremos una buena representacion de los
datos con un solo vector obtenido al proyectar los datos originales en el primer vector asociado al primer
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componente principal:

[_60.8500745793581 ]
70.6557501547604

69.8484503800507
60.3148043442213
45.4370583050271

706.356320884401

65.3496576355658
60.8077408583378

X = | 56.5680743323788 (8.4.4)
59.3035038104485
_48.3083202152743
_44.5096310384003
_40.0754020003608
37.5384071056520
_34.2683362480038
31.1400456676145

Ohbservemos en las siguientes graficas el conjunto de datos originales v el nuevo conjunto de datos obtenido
del PCA:

Variables analizadas en el tiempo n=400 de dos sefiales mioekéclricas

600 T T T T T T
.5‘
500 [ —&~ Fladén Blceps
] \" —&— Extansitn da Biceps
R
A 1
i []
H ]
400~ o -
K 4]
H L
A 1]
¥ '
= 1 !
=} i ]
@ 300 - 'J t =
B ] \
] h i
& { !
5 o0 i \ -
-] Il |
= ; 1
g i
! ]
100} i \ 4
LB ]
it 1 -4
y e PR — - e
o+ O——m—— P ——— = ——— ’ B —— B — = A -
100 | | 1 1 1 | 1 | 1 1 | 1 | 1 |
1 2 E 4 g a B L] 10 1 12 13 14 15 18
arlable

Figura 8.44: Datos originales para cada serial mioceléctrica en el instante n=400.
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Representacidn de o5 datos originales en el espacio generado por el primer components principal
PCA de dos sefiales miceléctricas en el instante n=400
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Figura B.45: Datos obfenidos representados en el espacio asociado al primer componente principal.

En este caso se pudo eliminar una dimensién de la matriz de datos y efectivamente reducir el
namero de datos (y reducir el consumo de espacio de almacenamiento) en el sistema de procesamiento.
Esta misma estrategia podra utilizarse para reducir datos de informacion proveniente en cada instante de
tiempo de sefiales mioeléctricas de musculos diferentes o de diferentes zonas del mismo muisculo. En la
matriz de datos es posible introducir aun mas variables que las mostradas en el ejemplo, haciendo del
PCA una estrategia adecuada si trabajos posteriores recomiendan monitorear otras variables obtenidas
de la sefial mioeléctrica.

El ejemplo previo, las diferentes presentaciones de la estructura del filtro adaptable, la variacion
presente en los parametros que es necesario monitorear para decidir si se lleva a cabo la estrategia de
PCA es la manera que se propone utilizar para ofrecer e interpretar la informacién que se enviara la
etapa de control del sistema protésico.
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Capitulo 9

Conclusiones y perspectivas

En este capitulo final de la tesis se presentan la conclusiones de aplicar las técnicas de
procesamiento descritas previamente a las sefales reales y finalmente se establece un panorama de los
diversos trabajos y perspectivas que se pueden desprender de la tesis para darle continuidad a esta
investigacion.

9.1. Conclusiones

En la estructura del presente documento encontramos dos areas de la ingenieria que se encuentran
aparentemente aisladas (la mecanica y el procesamiento de sefales), las cuales se unen con otras areas,
no solo de la ingenieria, cuando se desarrollan sistemas protésicos. En la parte de la dinamica y del
modelado mecanico de la protesis se siguid un procedimiento para calcular la cinematica del mecanismo
asociado a la prétesis para posteriormente derivar las ecuaciones del modelo, esta parte se ha realizado
de una manera detallada para facilitar su seguimiento considerando que es una propuesta valiosa para
un mecanismo que hara la funcion de la protesis en el cual se pueden aplicar diversas estrategias de
control el cual se vera beneficiado de la informacién aportada por la parte de procesamiento de sefales.
Esta parte culmina con la obtencion de ecuaciones que modelan el comportamiento del mecanismo dada
una trayectoria y relacionando los pares necesarios para alcanzarla.

Dentro del procesamiento de sefiales se ha tratado la forma y las estrategias asociadas con la tarea
de extraer informacion de la sefial mioeléctrica basados en un enfoque de un sistema adaptable, cuyos
parametros calculados a cada instante de tiempo permiten obtener informacion de la sefial, ademas de
gue permiten detectar cambios en la sefial mioeléctrica. Utilizando los parametros encontrados en los
algoritmos utilizados se intenta relacionar un comportamiento observado en el miembro superior gracias
a la aplicacion de las herramientas seleccionadas a sefiales obtenidas de 3 movimientos de miembro
superior. Se han analizado algunas de las formas de interpretar la informacién que aportan los
coeficientes, su presentacién individual (presentado en la forma en la que evoluciona temporalmente
cada parametro), o en conjunto (obteniendo modulo y fase de las raices asociadas a la estructura del
filtro adaptable). Se observo el comportamiento de un pardmetro (y) de gran utilidad presente el algoritmo
del filtrado adaptable que permite establecer un margen fuera del cual considero que la sefial ha sufrido
un cambio que es necesario cuantificar. Finalmente se ha propuesto un enfoque de PCA para reducir
redundancia existente entre un conjunto de datos, los cuales se presentan en forma de parametros del
sistema adaptable y datos obtenidos de ellos.

Observamos que las consideraciones sobre la sefial mioeléctrica sobre su estacionaridad son
adecuadas en movimientos de corta duracién como los analizados, observandose que la PSD durante la
actividad muscular es poco variante con el tiempo, sin embargo existe referencias sobre la no
estacionaridad en movimientos de larga duracion [33] asociados a pruebas de fatiga muscular, por lo que
se considera que un modelo adaptable como el abordado es un enfoque que permitir4 analizar esta
situacion.
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Como se puede observar, la seleccién de orden en todos los casos es 4, lo cual es un indicativo del
numero de parametros de que puede enviar como informacién a la etapa de control. Considerando que
las sefiales reales utilizadas provienen del mismo musculo y basados en el hecho de que son las mismas
fibras moleculares las que actlan es de esperarse que el orden haya sido el mismo, sin embargo es
posible que cada musculo (y entre los mismos musculos pero de diferentes individuos) exista un orden
diferente. Haciendo uso de las herramientas propuestas es posible determinarlos para cada uno de los
misculos que se involucrardn en el control de la proétesis, por lo que debe realizarse el mismo
procedimiento para establecer el orden del modelo en cada musculo.

Las densidades espectrales de potencias estimadas en cada instante de tiempo pueden permitir
realizar diagramas multidimensionales donde diferentes masculos relacionados al llevarse a cabo cierto
movimiento asociado a la protesis se traduzcan como reglas a seguir del controlador, es posible que se
puedan establecer regiones dentro de ese espacio multidimensional dentro de las cuales se esté
llevando a cabo cierto movimiento en la protesis. Mas aln, y debido a que hay indicativos [11] que
concluyen que conforme el masculo residual de una amputacion se va degradando, la amplitud de la
sefial mioeléctrica se ve alterada en mayor medida que el contenido frecuencial asociado a las fibras
musculares. Asi, y partiendo de la primicia de que las frecuencias de funcionamiento de las fibras
musculares guardan una relacion directa con el contenido frecuencial de la sefal mioeléctrica, es posible
gue un andlisis frecuencial sea mas adecuado al tratar sefiales mioeléctricas. Observamos que las
estructuras de los estimados del PSD arrojadas por la estructura del filtro adaptable son consistentes con
los PSD por ventana generados por los métodos no paramétricos.

Basados en esto se propone utilizar los coeficientes de una estructura de filtro adaptable como datos
representativos de la sefial mioeléctrica, con los cuales es posible estimar su densidad espectral de
potencias, y en base a esta extraer valores energéticos y bandas de frecuencia asociados. Finalmente se
propone reducir la cantidad de datos usando una técnica de andlisis de componentes principales. Estos
datos se enviaran a la etapa de control como medida de la actividad muscular. Ademas es posible ir
observando el grado de estacionaridad que mantiene la sefial (usando el parametro y), en cuyo caso se
puede establecer un margen dentro del cual se considere como estacionaria y solo realizar el andlisis de
componentes principales cuando se detecte una no estacionaridad dentro de la sefial (cambio de modelo
y por ende de los coeficientes asociados). Finalmente proponemos monitorear el comportamiento del
cambio de modelo observando las pendientes generadas fuera del margen propuesto del parametro y
para detectar cambios en el movimiento del miembro superior.

Los contenidos energéticos y las correspondientes bandas de frecuencias donde se localicen
aportaran a la etapa de control una medida directa de la activada muscular y se pueden utilizar como una
variable que varia directamente con el movimiento a realizar de la prétesis. Reducir la redundancia entre
informacién proveniente de diferentes muisculos (0 de un solo musculo) puede ser necesaria debido al
hardware de procesamiento que sea utilizado, donde es necesario enfrentar problemas asociados con
limite de memoria fisica, restricciones en la cantidad de datos a procesar y velocidad de procesamiento,
por lo que utilizar una estrategia de PCA como la propuesta es de gran utilidad al lidiar con problemas de
esta indole.
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Figura 9.1: Propuesta resultado del trabajo de tesis

9.2. Trabajo a futuro y perspectivas

Como parte final de esta tesis presentamos una serie de topicos en los cuales es posible trabajar a
futuro para darle continuidad a la investigacién y representan una serie de ideas sobre las lineas de
investigacion que se pueden derivar del presente trabajo, aunque pueden existir mas de estas
propuestas aqui se presentan las que se consideran de mayor impacto dentro del desarrollo de prétesis.

9.2.1. Relacién con variables mecéanicas

Como siguiente paso se propone realizar una serie de experimentos utilizando movimientos de
miembro superior en los cuales se tenga informacion acerca de la posicion angular del brazo, velocidad y
aceleracion y fuerza durante la realizacion del movimiento e ir monitoreando la sefial mioeléctrica
durante el mismo, para buscar relaciones entre los parametros obtenidos de procesar la sefial
mioeléctrica (haciendo uso de las estrategias propuestas en este documento) y las caracteristicas
dinamicas del movimiento. Estas relaciones proporcionar informacion que permitan mejorar el control de
la prétesis.

9.2.2. Versiones rapidas del algoritmos de filtrado RLS

Existen diferentes versiones rapidas del algoritmo RLS propuesto que son mas atractivas desde el
punto de implementacion en arquitecturas de DSPs debido a que requieren menor niumero de célculos (y
por ende menor tiempo de calculo) para obtener los mismos resultados del algoritmo RLS y son mas
susceptibles de ser utilizados aplicaciones en tiempo real. La implementacion de estos algoritmos en
estructuras de longitud de palabra de tamafio reducido y punto fijo poseen problemas inherentes a la
inestabilidad numérica asociada a truncamientos y errores numéricos, por lo que es posible trabajar
sobre esta linea de investigacion si se desea implementar estos algoritmos y afrontar estos problemas de
inestabilidad numérica dentro del hardware de procesamiento contenido en la proétesis.

9.2.3. Descomposicion ciega e ICA

Como se ha descrito, al obtener varios juegos de parametros correspondientes a cada una de las
sefiales provenientes de diferentes musculos es posible reducir el nimero de dimensiones del conjunto
de datos (reducir posibles datos redundantes) mediante la técnica de analisis de componentes
principales (PCA). Sin embargo, las sefiales mioeléctricas son muy sensibles a la variacion de la posicidn
donde se encuentre el electrodo por lo que es necesario reducir los cambio de posicién cuando se esté
utilizando la protesis, mas aun, si la protesis se remueve (lo cual es frecuente debido a que, en general,
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las protesis se remueven por las noches) y aunado con el hecho de que las dimensiones del miembro
residual son cambiantes debido a la variabilidad de la masa muscular hacen casi imposible que los
electrodos siempre permanezcan en la misma posicién. Usar una técnica de descomposicién ciega o una
estrategia de andlisis de componentes independientes (ICA) permiten extraer sefales que poseen cierto
grado de independencia las cuales se detectan mezcladas en cada uno de los sensores disponibles, por
lo que una variacion en la posicién en que se coloca la prétesis (y por ende los sensores) no afectara el
desemperio del sistema protésico debido a que es posible extraer sefiales independientes (asociadas a
las sefales detectadas en cada musculo independiente) las cuales posteriormente se alimentan a las
herramientas del procesamiento de sefales utilizadas. La desventaja de usar estos métodos radica en
gue los conceptos utilizados para definir la independencia de las sefiales provienen de la geometria
diferencial, por lo que es necesario adentrarse en este topico y ademas de que los algoritmos asociados
son computacionalmente mas demandantes por lo que habria de evaluarse si son susceptibles de ser
implementados en sistemas en tiempo real (como es una protesis).

Multiples senales mioeléctricas

urr ‘m” salidas
n" entrad . ]
adas independientes
Acondicionamiento Procesamiento -
- -
sefial 1 sefial 1
— o Acondicionamiento Procesamiento |«—uf* Descomposicion Sistema
sefal 2 sefial 2 Ciega PCA ™" protésico
H : o|e ICA H
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Figura 9.2: Descomposicion ciega e I1CA
Diagrama de bloques del procesamiento de miltiples sefiales mioeléctricas usando técnicas de
descomposicion ciega o ICA.

9.2.4. Distribuciones tiempo-frecuencia y wavelets

Otro de los trabajos a futuro es utilizar estimados de la densidad espectral para sefiales que son
altamente no estacionarias, en esta parte se propone comparar diferentes clases de distribuciones
tiempo-frecuencia y elegir un grupo que sea adecuado de utilizar al tratar sefiales mioeléctricas. También
es posible utilizar el enfoque que provee el uso de wavelets. Al usar este tipo de estrategias sera posible
mejorar la resolucién del contenido frecuencial y mejorar la estimacién del mismo con lo que sera posible
mejorar el desempefio de la protesis. Se podra observar de manera mas precisa la evolucion temporal
de las frecuencias presentes en la sefial mioeléctrica.

9.2.5. Estrategias de control del modelo dinamico propuesto

El modelo dinamico y el conjunto de ecuaciones que lo definen representan al sistema protésico
como una planta susceptible de ser controlada. Asi, es posible utilizar los diferentes enfoques de control
existentes para abordar el problema del control de la prétesis y establecer técnicas de control cuyo
desempefo sea aceptable para esta aplicacion y cuya demanda computacional sea tal que se puedan
implementar en un microprocesador que trabaje en tiempo real como lo demanda la aplicacién de una
protesis. Otro posible trabajo relacionado con el modelo es compararlo con los modelos derivados del
uso de paquetes de CAD/CAM que basados en un modelo CAD de un mecanismo arrojan un modelo
dindmico del sistema.
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Apéndice A

|Identidades algebraicas

En este apéndice demostraremos la siguiente igualdad algebraica que permitira redueir una serie de expre-
siones (3.3.23) a (3.3.27) que aparecen en la parte del modelado usando Euler-Lagrange, asi demostraremos
el siguiente par de ecnaciones:

. O¢ aq" .

. T q . T T. q Ty

q N—,.)qu:A qz(,—.N)q A0.1

( C)Q'j C)q_;,- { )

o T a(:]_ T T as 3{1T TV o

G (N—~ )= B=Bqg=| N Jq (A.0.2)
04; 0¢q;

Donde N es simétrica, es decir, N = N7, lo cual se comprueba de la siguiente manera:

N =m;M;TM; + My Jg M, (A.0.3)
T T

NT = (mx-[]Tr\--IL) + (h-'IgTJGLI\-'I-g) (A.0.4)

=mM,; "M, + My I TM, (A.0.5)

Si se tiene que Jg1 = JGLT se tiene:

NT =mM, "M, + M I "M, = Ny (A.0.6)
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Apéndice B

Programas

B.1. Programa de ventaneo en MATLAB

A continuacién se presenta la funcidon programada en MATLAB para dividir a la senal r en trozos
haciendo uso de una ventana rectangular de tamano n con traslape f. La funcion regresa la matriz X que
contiene en cada columna la ventana v el entero positivo NV que especifica el niimero de ventanas obtenidas.

function [X NV]= ventaneor(x,n,t)

Yventaneor Genera una matriz donde cada fila representa una ventana de
% tamao "n" con traslape "t" de las partes gue componsn una
% seal "x"

M=length(x);

c=0;

wvi=0;

while(1)

if(vi+1>M) ,break,end

for i=0:1:n-1
if(wi+i+1<=M)
T+, c+l)=x(wi+i+l);
else

X(i+1,c+1)=0;

end

end

vi=vi+n-t;

c=c+1;

[m,NV] = size(X);

end

end
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B.2. Programa de ecuaciones en diferencias en MATLAB

A continuacion se presenta la funcion programada en MATLAB para dividir a la senal = en trozos
haciendo uso de una ventana rectangular de tamano n con traslape f. La funcidn regresa la matriz X que
contiene en cada columna la ventana v el entero positivo NV que especifica el nimero de ventanas obtenidas.

function [X NV]= ventaneor{x,n,t)

Yventaneor Genera una matriz donde cada fila representa una ventana de

b tamao "n" con traslape "t" de las partes gue componen una

% seal "x

M=length(x);

c=0;

vi=0;

while(1)

if(vi+1>M) ,break,end

for i=0:1:n-1
if (vi+i+1<=M)
X(i+l,c+l)=x(vi+i+l);
else

E(i+l,c+1)=0;

end

end

vi=vi+n-t;

c=c+1;

[m,WV] = size(X);

end

end

B.3. Programa estimar el orden del modelo AR en cada ventana

La funcién programada en MATLARB estima el 6rden del modelo AR para cada ventana, por lo que divide
a la senal x en trozos haciendo uso del programa de ventaneo, posteriormente caleula los coeficientes AR
para cada ventana v la varianza del error, con la cual se calculan los criterio FPE v AIC v se selecciona el
orden que los minimize, esta operacion la realiza para cada ventana.

function [X,WV,F,G,Ff,Gf,If,Ig,c,g,Ifl,Igli,h,w,AL,AB] = ORDventl(x,n,t,ord,l)

ventanas=length(n) ;
traslapes=lengthit);

for jj=1:ventanas
for jjj=1l:traslapes

[X NV]= wentaneor{(x,n(jj),t(jjjli);
nl=n(jjl;
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for j=0:ord
for i=1:NV
%le,g(j+1,i)] = 1pc(X(:,1),3);
[c,g]l = lpc(X(:,1),]);
g=(g*(ni1-1))/nl;
F(j+1,1)=((n1+3)/(n1-j))=*g;
G(j+1,1)=nl*log(g)+(2%]);
end
for i=1:NV
[Ff(j+1),If(1)]=min(F(:,1));
[Gf(j+1),Ig(1)]=min(G(:,1));
If1=If-1;
Igl=Ig-1;

end

AACiG, 0=TIf1;
AB(333,:)=I1gl;

for i=1:NV

[c,g]l = 1pc(X(:,1),If1(i));
[h(:,i),w] = fregz(l,c,1);

end
end

end
end

end

B.4. Programa estimar la densidad espectral de potencias instantanea

Esta funcion programada en MATLAB estima la evolucion temporal de la densidad espectral de potencias
basados en una matriz 4 que contiene los diferentes coeficientes del model AR asociados a cada instante de
tlempo.

function F=ARfreg(4,n)

[1,m]l=size(A);
pll)=1;
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for j=1:m
for k=1:1
plk+1)=A(k,j);
end
[F(:,j),w] = freqz([1]l,p,n);

end

170

imagesc([1],w,10*1ogi0(((abs(F))."2)));title(*P3D Instantneo’),ylabel ('Frecuencia’),xlabel(’Tiempo (n)’

end

B.5. Programa estimar el orden del modelo AR usando la varianza
del error del algoritmo RLS

Esta funcion programada en MATLAB grafica el comportamiento de los criterios FPE v AIC usando la
salida del filtro de error basado en la estructura del filtro adaptable propuesto.

function [D,E,F,G] = optorden(y,ulto,lambda,n,delta)

1=length(y);

for i=1:ulto

[a1,A1,error] = RLSest(y,i,lambda,n,delta);

Ype=(sum(error.”2));

D{i)=((1+1i)}/(1-1i))*{(var(error,1));

E(i)=1#log(var(error,1))+(2#%1i);

UD(i)=((1#1)/(1-1))*(pe) ;
YE(i)=1#log(pe)+(2%i);

[a2,g] = lpciy,i);

F(1)=((1+1)/(1-1))*g;
G(1)=1#log(g)+(2%1i);

end
figure; plot(D); title(’Seleccin de
figure; plot(E); title(’Seleccin de

figure; plot(F); title(’Seleccin de
figure; plot(G); title(’Seleccin de

rden
rden

rden
rden

criterio
criterio

criterio
criterio

FPE’),ylabel(’FPE’) ,xlabel(’rden’); grid on;
AIC?),ylabel (’AIC’?),x1label(’rden’); grid on;

FPE LPC MATLAB’),ylabel('FPE?),xlabel(’rden’)
ATIC LPC MATLAR’),ylabel(’AIC*),xlabel(’rden’)
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end

B.6. Programa estimar coeficientes del filtro adaptable usando el
algoritmo RLS

Esta funcion programada en MATLAB estima los coeficientes por unidad de tiempo usando el algoritmo

RLS.
function [a,A,error,aux] = RLSest(u,M,lambda,n,delta)

w=zeros(M,1);
p=(1/delta).*eye(M,M);

for j=1:n

for i=1:M
if j-i=0
T(i)=u(j-1);
else U(i)=0;

end
end

pi=p*transpose(U);
k=(pi)/(lambda+(U*pi));

aux (j)=(transpose(w)*transpose(U));
e=u(j)-(transpose(w)+*transpose(l});
w=w+(k*e);
p=(({1/lambda)+p)-((1/lambda)+k*U+p) ;
Az, j)=w;

error(jl=e;

end

a=-W;
end

B.7. Programa estimar coeficientes del filtro adaptable usando el
algoritmo RLS versién rapida (Cioffi y Kailath)

Esta funcion programada en MATLAB estima los coeficientes por unidad de tiempo usando el algoritmo
rapido RLS 6.3.
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function [A,gamal = ftf(y,p,delta,lambda,t)
alfapf=delts;
alfapb=(lambda.” (-p))+*delta;
gamap=1;
gamal=1;
Ap=[zeros(p,1)];
Bp=[zeros(p,1)];
Hp=[zeros(p,11];
Kp=[zeros(p,1)]1;
for n=1:t
[¥Y1 Y2 Yl=tap(y,n,p);
epf=y(n)+transpose (Ap)*Y;
A(:,n)=Ap;
Ap=Ap+(Kp*epf);
epsilonpf=epf=gamap;
alfapf=(lambda*alfapf)+(epsilonpf+epf);

Ygamaplus=gamap-(epsilonpf*al fapf+*epsilonpf) ;
gamaplus=gamap-(epsilonpf*(alfapf.” (-1))*epsilonpf);

Kplus=[0;Kpl-([1; Apl*((alfapf.”(-1))*epsilonpf));
mu=Kplus(p+1)};

Mp=Kplus(1l:p);

Yepb=-lambda=alfapb*mu*gamaplus;
Yepb=-lambda*(alfapf.” (-1))*mu*gamaplus;
epb=-lambda*alfapb*mu* (gamaplus.” (-1));
gama(n)=gamap;

gamap=gamaplus/(1+(epb*mu) ) ;

epsilonpb=epb*gamap;

alfapb=(lambda*alfapb)+(epsilonpb+*epb);
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Kp=(Mp- (Bp#*mu) ) / (1+(epb*mu) ) ;

Bp=Bp+Kp#epb;

end

end

B.8. Programa para generar proceso AR

173

Esta funcion programada en MATLAB genera un proceso AR usando como entrada una matriz 4 que
contiene los coeficientes a cada instante de tiempo, se calcula el proceso mediante la ecuacion en diferencias.

function xe = generadorar(d,vi)
[1,m]l=size(d);
Yv=wgn(m,1,0);
Yvi=v-mean(v);
xe=zeros(1,1);

for j=1:m

%oyo=L....y(-4),y(-3),y(-2),y(-1)]
for k=1:1

if j-ke<=0
yO(k)=0;

else
yO(k)=xe(j-k);

end
end

xe(jl=ecendif (vi(j), [1 transpose(A(:,j))]1,1,fliplr(y0),[0]);

end

xe;

end
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Circuito utilizado para obtener senales

mioeléctricas

C.1. Diagramas y lista de componentes del circuito de adquisicion
de senales mioeléctricas

A continuacion se muestra el circuito electronico usado para la adquisicion de sefiales mioeléctricas a las
cuales se le aplican las estrategias de procesamiento seleccionadas [9].
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Componente

Descripcion

Ul

AD620 Amplificador instrumental

U2

ICL7660/2 Convertidor de voltaje

C1

Capacitor electrolitico 10uF a 50V

c2

Capacitor electrolitico 10uF a 50V

a3

Capacitor electrolitico 1000uF a 25V

R1

Resistor de 100 a 0.25W

R1

10R

Figura C.1: Circuito de adquisicion de sefiales mioeléctricas
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Apéndice D

PSDs de orden 2 y 8 del filtro RLS de las
sefiales EMG

Evolucién temporal de las senales mioeléctricas para un orden 2 y 8

PSD Instanténeo EMG flexion de biceps - Orden 2

100

00
Tiempa (n}

Figura D.1: Evolucién temporal de densidades espectrales de potencias estimadas de serial EMG asociada a flexion
de biceps (RLS-factor de memoria de 0.99, orden 2)
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PSD Instantdneo EMG flexién de biceps - Orden 8

100 200 %00 400 500 500 800
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176

Figura D.2: Evolucion temporal de densidades espectrales de potencias estimadas de senial EMG asociada a flexion

de biceps (RLS-factor de memoria de 0.99, érden 8)

PSD Instantaneo EMG extensién de biceps - Orden 2
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Figura D.3: Evolucién temporal de densidades espectrales de potencias estimadas de serial EMG asoctada a extension

de biceps (RLS-factor de memoria de 0.99, érden 2)
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PSD Instanténeo EMG extensién en biceps - Orden 8

Figura D.4: Evolucién temporal de densidades espectrales de potencias estimadas de serial EMG asociada a extension
de biceps (RLS-factor de memoria de 0.99, orden 8)

PSD Instanténeo EMG mdxime fuerza de flexion en biceps - Orden 2

Figura D.5: Fvolucion temporal de densidades espectrales de potencias estimadas de serial EMG asociada a mdrima
fuerza de flerion de biceps (RLS-factor de memoria de 0.99, érden 2)
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PSD Instartaneo EMG maxima fuerza de flexion en biceps - Orden B
5 ',
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NE! 1
500
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700

Figura D.6: Evolucion temporal de densidades espectrales de potencias estimadas de serial EMG asociada a mdrima
fuerza de flerion de biceps (RLS-factor de memoria de 0.99, érden 8)
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