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RESUMEN

Titulo: CARACTERIZACION DE LA DINAMICA DE LOS MOVIMIENTOS
BASICOS DE LA MANO A PARTIR DE LA ACTIVIDAD ELECTROMIOGRAFICA
DEL ANTEBRAZO".

Autor: Camilo Leonardo Sandoval Rodriguez **.

Palabras clave: Electromiografia, Protesis Mioeléctricas, Transformada Wavelet,
Coeficientes Cepstrales, Razonamiento Basado en casos, ldentificacion de
Sistemas, Reconocimiento de patrones.

Descripcién: En este trabajo se presenta una metodologia para caracterizar el
comportamiento dinamico de los movimientos basicos de la mano (dirigidos por la
articulacion de la mufieca y mecanismo de prono-supinacion) que se producen por
la actividad muscular en el antebrazo. En este sentido, se realizaron mediciones
de las variables de velocidad y fuerza aplicadas durante el movimiento y de la
actividad electromiogréafica (obtenida a nivel del tercio proximal del antebrazo). La
caracterizacion consiste en obtener modelos lineales, del comportamiento
dindmico de la velocidad y fuerza aplicadas, a partir de la actividad
electromiogréafica del antebrazo, para cada movimiento estudiado, representados
por funciones de transferencia. Igualmente, se obtuvo un clasificador de los seis
movimientos presentes en actividades cotidianas de la mano (flexion, extension,
pronacién, supinacion, desviacién ulnar y desviacion radial). Para obtener las
caracteristicas de la sefial electromiogréafica (valores rms , pico y promedio) con
las que se clasifican los movimientos estudiados, se utilizaron dos
transformaciones (wavelet y cepstrum), mientras que la determinacion del
movimiento se realiz6 a partir del razonamiento basado en casos. La metodologia
fue validada en sujetos sanos y fuera de linea, sin embargo los resultados
obtenidos constituyen un aporte a implementaciones futuras en las que se
requiera determinar, ademas del tipo de movimiento deseado por el sujeto, la
fuerza y velocidad que quiere aplicar en dicho movimiento.

*Trabajo de Investigacion
** Faculta de Ingenierias Fisicomecénicas. Escuela de Ingenierias eléctrica, Electronica y
de Telecomunicaciones. Rodolfo Villamizar Mejia. Celso Pedraza.
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ABSTRACT

Title:CHARACTERIZATION OF THE DYNAMICS IN HAND'S BASIC
MOVEMENTS, FROM FOREARM EMG ACTIVITY .

Author: Camilo Leonardo Sandoval Rodriguez **.

Keywords: Electromyography, Myoelectric Prostheses, Wavelet Transform,
Cepstral coefficients, Case Based Reasoning, System Identification, Pattern
Recognition.

Description: This work presents a methodology to characterize the dynamic
behavior of the basic movements of the hand (led by the wrist joint and prono-
supination mechanism) produced by muscle activity in the forearm. For this, speed
and force applied during movement and electromyographic activity (from the
forearm proximal third) were measured. The characterization involves obtaining
linear models of the dynamic behavior of the speed and force applied from the
electromyographic activity of the forearm, for each movement considered,
represented by transfer functions. Similarly, we obtained a classifier of the six
movements present in hand’s daily activities (flexion, extension, pronation,
supination, ulnar deviation and radial deviation). For the characteristics of the
electromyographic signal (average,rms and peak values) that classified the
movements studied, were used two transformations (wavelet and cepstrum) while
determining the motion was made from case-based reasoning. The methodology
was validated in healthy subjects and offline, however the results are a contribution
to future implementations where are required to determine, besides the type of
movement desired by the patient, the strength and speed that want to apply in the
movement.

“ Research Work.
** Faculty Physicist Mechanical Engineering. School of Electrical Engineering, Electronics and
Telecomunications. Rodolfo Villamizar Mejia. Celso Pedraza.
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INTRODUCCION

Una contribucion util para el desarrollo de prétesis con desempefio dindmico
similar al del miembro reemplazado, es disponer de modelos que representen la
dindmica de sus movimientos. Por ejemplo, para el caso de una protesis de mano,
una gran contribucién para recrear movimientos naturales, es tener un modelo
capaz de determinar el movimiento solicitado desde el cerebro a través de la
actividad electromiografica del antebrazo, ademéas de estimar variables
involucradas en el movimiento, tales como velocidad y fuerza. Motivados en este
problema de investigacion, un primer paso fue llevado a cabo en este trabajo al
obtener modelos dindmicos que relacionan las variables fuerza y velocidad
aplicadas en cada uno de los movimientos béasicos de la mano, con respecto a la
actividad EMG en el antebrazo, usando técnicas de identificacion de sistemas [1].
El enfoque de la investigacion fue el desarrollo de un algoritmo para la
determinacién del tipo de movimiento, y el uso de modelos para la estimacion de
la fuerza y velocidad deseada en dicho movimiento, a partir de la sefal

electromiografica sensada en el antebrazo de sujetos sanos.

En el primer capitulo se desarrolla una revisiébn conceptual del problema tratado y
la definicion del mismo. En el segundo capitulo se plantean los componentes
tedricos relacionados con la metodologia propuesta. En el capitulo 3 se presentan
los resultados de la clasificacion de los movimientos, asi como las funciones de
transferencia que relacionan la fuerza y velocidad de cada movimiento con
respecto a la actividad electromiografia, obtenidas mediante la herramienta “Ident”
de Matlab. Finalmente en el capitulo 4, se reportan las conclusiones y aportes del

presente trabajo de investigacion.
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1. REVISION CONCEPTUAL DEL PROBLEMA.

Para realizar el control de una protesis mioeléctrica con un desempefio dinamico
natural, es necesario tener en cuenta la dindmica deseada en el movimiento,
asociada con variables tales como posicion, fuerza ejercida, velocidad. De ahi la
importancia de obtener modelos que relacionen dicha dinamica con respecto a
una variable fisica medible asociada con el movimiento, tal como la actividad
electromiogréfica del antebrazo. En este sentido, a partir de la revision
bibliogréfica se distinguen dos lineas de investigacion: una relacionada con el
establecimiento del tipo de movimiento (reconocimiento de patrones); y otra con la

estimacion de su dindmica (posicion, velocidad y fuerza).

1.1 DETERMINACION DEL TIPO DE MOVIMIENTO.

En el mundo se ha establecido la necesidad de encontrar una alternativa en el
control de prétesis a partir de la extraccion de caracteristicas de sefiales
electromiogréaficas. Uno de los principales retos es la deteccion del tipo de
movimiento, concepto que ha mantenido el interés en el estudio de las sefales
electromiograficas desde décadas atras. Por ejemplo en [2] se propuso un
analisis estadistico basado en la varianza de las sefiales EMG tomadas a partir de
los musculos Biceps y Triceps donde se demostré a partir del analisis estadistico,
el caracter no estacionario de las sefiales EMG y de igual forma que las sefiales
EMG son de banda limitada. Asi mismo en [3] se utiliza ademas de la varianza un
componente llamado valor absoluto integral (IAV) y se construye un sistema de

decision secuencial.
Es importante tener en cuenta que han existido mdultiples técnicas aplicadas al

reconocimiento del tipo de movimiento. Este reconocimiento es basado en la

disciplina del reconocimiento de patrones, que se realiza en tres pasos
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fundamentales: recoleccion de datos, extraccion de caracteristicas y clasificacion
usando alguna técnica de decision. En [4], por ejemplo, se muestra una
comparacion muy importante entre los clasificadores basados en redes

neuronales; en donde se recomiendan los algoritmos de retro propagacion.

Por otra parte, en [5] se muestra otra alternativa de caracterizacion como son los
coeficientes cepstrales y los producidos por modelos AR. Aunqgue este trabajo fue
realizado para reconocer patrones de movimiento de hombro y cabeza a partir de
sefiales electromiograficas generadas por los musculos trapecio y
esternocleidomastoideo, los cuales son musculos diferentes a los mencionados en
[2], [3] Y [4], los resultados muestran a los coeficientes cepstrales como una
alternativa fiable en la identificacion de patrones de movimiento a partir de sefiales
EMG.

De igual forma en [6], se plantean ademas de los métodos de extraccion de
caracteristicas convencionales, otros algoritmos de clasificacién de patrones como
son los basados en: Medida de la distancia Euclidea, y el método de la maxima
probabilidad, usados como métodos de inferencia. Nuevamente se prueba que la
capacidad de reconocimiento usando coeficientes cepstrales es mayor que con
coeficientes de modelos AR. Adicional a lo anterior, en [7] se propone la idea de
combinar los métodos de extraccidbn de caracteristicas, (coeficientes AR,
Coeficientes cepstrales , valor absoluto integral, varianza) y ofrecer la acumulacién
de estos pardmetros como entrada a un clasificador basado en ldgica difusa
logrando de esta manera una mejor capacidad de separacion, lo cual es

aprovechable por el clasificador.

De otra manera en [8], se hace uso del método de extraccion de caracteristicas a
partir de la transformada Wavelet. Asi mismo, se presentan por [9] el uso de
aproximacion espectral y por [10] el uso de transformada wavelet y maquinas de

soporte vectorial. Este trabajo, analiza 6 movimientos basicos de la mano, a partir
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de sefales electromiograficas tomadas en el tercio proximal del antebrazo, el
objetivo es identificar la intencion de movimiento y predecir dicho tipo de
movimiento (pronacién-supinacion, flexion extension, abduccién y aduccion.) Se
obtuvieron resultados apropiados en el reconocimiento de patrones (porcentaje de

aciertos alrededor del 90%).

Es importante destacar que ademas de los trabajos mencionados anteriormente

existen otros. Los resultados de dichos trabajos se podrian resumir en la figura 1.

Comparacion de Métodos
Modulacién Sigma
delta
4%

Cruces por cero
8%

Varianza

Wavelet

13%
Fractal s

Filtro de 4% S
promediado movil
4%

8%
Valor Absoluto Integral
11%

Figura 1. Comparacién de métodos encontrados en el estado del arte.

1.2 ESTIMACION DE LA DINAMICA DEL MOVIMIENTO.

De acuerdo con la literatura revisada, en [11] se realiza un sistema de control

sensorial, en donde se presentd la preocupacion por encontrar informacién de la

“potencia”, fuerza con la que se realiza el movimiento. Para esto utilizaron FSR
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(Force sensing resistor), para lograr sensar la fuerza. Lo propuesto en este trabajo
es importante teniendo en cuenta los resultados obtenidos por los autores, ya que
en dicho trabajo se presume que la variable fuerza ha sido controlada; también se
propone un sistema de control donde se incluye la vision del sujeto como entrada
de realimentacion, logrando un acercamiento en la minimizacion del esfuerzo
realizado por un sujeto al controlar la prétesis. Asi mismo en [12], se muestra el
uso de la identificacion de sistemas, usando como entrada la sefial EMG y como
salida la sefal de fuerza. El objetivo del estudio fue estimar la fuerza muscular en
el movimiento de agarre (flexion de los dedos), a partir de la identificacion
paramétrica. En este trabajo se encontraron modelos con estructuras de Error a la

salida (OE) de quinto orden, ARX de sexto orden y Caja Jenkins de orden 18.

Por otro lado en [13], se plantea, la estimacion de la fuerza ejercida en la
articulacion del codo, a través del uso de redes neuronales artificiales y
mediciones electromiograficas. En este estudio, los datos de fuerza fueron
tomados del modelo muscular de HILL!, con fines de validacién. En este sentido,
la fuerza no fue medida directamente sino estimada. Con dichos datos se
entrenaron las redes neuronales, mostrando entre el 10% y 33% de error en la

aproximacion, dependiendo del tipo de contraccion.

De igual forma en [14], se realiza estimacion de la fuerza ejercida en el
movimiento de flexion de la mano, usando sefiales EMG y redes neuronales
artificiales. El experimento consistio en extraer una caracteristica de la sefial EMG,
qgue fuese comparable con el perfil de fuerza medido. Para esto, se us6é el RMS
obtenido de la EMG, con un enventanado de 30 muestras. Los resultados

mostraron un error del 5,22% al 10,82% en la aproximacion.

L Hill, A.V.. (1938). "The heat of shortening and dynamics constants of muscles". Proc. R. Soc. Lond. B 126
(843). Modelo mecanico donde se relacionan la longitud del musculo y la velocidad de contraccion con el fin
de determinar la fuerza ejercida por un musculo en una contraccion.
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En el mismo contexto, [15] usa también el RMS de la EMG como entrada y la
sefal de fuerza ejercida por el musculo Biceps braquial en el movimiento de
flexion del antebrazo como salida. Dicha variable fue obtenida a partir del modelo
de Hill, con el fin de ajustar un modelo de redes neuronales artificiales (Back —
propagation). En este sentido, los resultados muestran un error alrededor del 1 %
en la aproximacion. Asi mismo, en [16] se experiment6 con la fuerza ejercida en el
movimiento de flexion y extension de la mano. De igual forma que en [15] y [14], el

meétodo para obtener la fuerza es mediante la aplicacion del modelo de Hill.

Asi mismo, en [17] se propone aproximacion expectral calculando la caracteristica
denominada: higher order frequency moments (HOFM,s). Esta caracteristica se
obtiene segun [17], como la sumatoria del producto de cada frecuencia con cada
amplitud del espectro de potencia. De la misma forma, se calcula los RMS con una
ventana de 10 muestras como otra caracteristica para predecir la fuerza. En este
sentido, se establece un modelo neuronal para predecir la fuerza, con resultados
gue muestran una aproximacioén entre el 91 y 99 % usando el coeficiente de

correlacion vy.

Por otro lado en [18]-[22], se plantea la relacion entre la EMG y la fuerza de
agarre, usando diversas caracteristicas. Por ejemplo en [18], se muestra la integral
de la EMG, tomando ventanas de 20 muestras. Para la predicciéon [18] usa redes
neuronales artificiales, mostrando una aproximacion de 91%. De igual manera,
[19] muestra un método basado en la medicion de la rigidez del musculo y como
caracteristica el RMS de segmentos de la EMG correspondientes a 20 muestras.
Los autores definen un error del 7,1 % en la aproximacion. Asi mismo, cabe
destacar que en [22] la electromiografia usada no es mediante electrodos
superficiales sino invasivos. Segun los autores, las caracteristicas de la EMG
superficial y la EMG invasiva, no varian significativamente, por tal motivo la
relacion entre EMG y fuerza, no se altera al usar distintas EMG (superficial e

invasiva).
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Cabe anotar que en [23], se realiza la extraccion de comandos motores? de la
seflal EMG, a partir de la evaluacion de perfiles de velocidad en los movimientos
de flexion del hombro, flexiobn del brazo y pronacion, en una tarea de escritura.
Para este estudio, los autores utilizan la integracion de la EMG, con una ventana
movil de 160 muestras. La metodologia se basé en obtener la relacién entre la
caracteristica EMG vy la tension de los musculos involucrados en el movimiento
(Deltoides, terete mayor, Cabeza larga del Biceps, Braquiradial, Triceps medial),
en 4 distintos niveles de velocidad, usando HMM(modelos ocultos de Markov). En
dicho trabajo no se presenta una relacion entre la EMG vy los perfiles de velocidad.
Por otro lado en [24], se realiza la estimacion de posiciobn angular en 22
movimientos compuestos de la mano. El experimento consistié en relacionar la
EMG, con perfiles de desplazamiento, usando redes neuronales artificiales. Los
resultados mostraron una aproximacion entre el 66% y 96%, de acuerdo al

movimiento efectuado.

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, existe un problema abierto respecto
a la identificacion paramétrica de funciones de transferencia en los sistemas
Velocidad-EMG y Fuerza-EMG, en los movimientos basicos de la mano. No
obstante, en [25] se plantea y valida un sistema de medicion de la velocidad en los
movimientos basicos de la mano, usando procesamiento digital de imagenes. En
dicho trabajo se plantearon modelos utilizando redes neuronales artificiales, para
estimar la velocidad. Los resultados fueron buenos en términos del error relativo
respecto a los puntos maximos de los perfiles de velocidad, pero no se midi6 la

aproximacion en cada punto del perfil.

De igual forma, en [26] se propuso y valido el esquema para la medicion de la

fuerza presente al realizar los movimientos basicos de la mano y se tomaron los

2 Comandos motores son entendidos como la informacién que el sistema nervioso central envia al cuerpo
humano para realizar movimientos del sistema musculo esquelético [23].
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registros para fuerza y EMG para el actual estudio. Dicho trabajo obtuvo modelos
como funciones de transferencia de bajo orden para estimar la fuerza. Cabe
anotar que estos dos Ultimos proyectos se han realizado en la Universidad
Industrial de Santander y fueron propuestos como iniciativas del presente trabajo

de investigacion.

1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA.

La actividad cientifica en el campo del control de prétesis mioeléctricas ha tenido
un aumento marcado. Las estrategias utilizadas se basan en el reconocimiento de
patrones lo cual implica la caracterizacion de sefiales electromiograficas y un
sistema de clasificacién o decision para la obtencion del patrén. Las metodologias
para extraccion de caracteristicas especiales usadas recientemente (coeficientes
cepstrales y transformada wavelet) han otorgado buenos resultados. Sin embargo,
la obtencion de patrones como mecanismo de control de prétesis es aun
incompleta ya que basicamente se ha dedicado a la prediccién del tipo de
movimiento y no de su dindmica (fuerza y velocidad). En este sentido, el problema
abordado en el presente trabajo de investigacion, se relaciona con la obtencién de
un método que permita clasificar el tipo de movimiento, usando reconocimiento de
patrones y estimar la fuerza y velocidad a partir de la obtencion de funciones de

transferencia. Este concepto se resume en la figura 2.
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Figura 2. Esquema de la definiciéon del problema.

1.40BJETIVOS.

1.4.1 Objetivo general.

Desarrollar una metodologia para la clasificacion de movimientos basicos de la
mano y la estimacion de las variables velocidad y fuerza, asociadas a cada
movimiento, a partir de la medicion electromiogréfica de los muasculos del tercio

proximal del antebrazo.
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1.4.2 Objetivos especificos.

Implementar la instrumentacion necesaria para las mediciones de las variables
fuerza y velocidad asociadas a cada movimiento basico de la mano (Prono-
supinacion, flexo-extensién, desviacion radial-desviacion ulnar).

Extraer descriptores a las sefiales electromiograficas provenientes del tercio
proximal del antebrazo, aplicando coeficientes cepstrales y transformada
Wavelet, determinando la més apropiada para clasificacion de movimientos.
Clasificar los movimientos basicos de la mano a partir de la medicién de la
actividad electromiogréafica del tercio proximal del antebrazo, usando técnicas
de inteligencia artificial.

Obtener los modelos que representen los comportamientos dinamicos de las
variables fuerza y velocidad asociadas a los movimientos basicos de la mano,
generados por la actividad electromiografica en el tercio proximal del

antebrazo.

1.5 METODOLOGIA PROPUESTA.

La metodologia propuesta consiste en el esquema mencionado en la figura 2. Del

cual se destacan dos médulos. En primera instancia el clasificador que tiene como

requerimiento la extraccion de caracteristicas de la sefial electromiogréfica.

Finalmente la estimacion de la fuerza y la velocidad a partir de la obtencién de las

funciones de transferencia que relacionan la fuerza y velocidad con la sefal

electromiografica.

1.5.1 Algoritmo de clasificacion.

El algoritmo de clasificacion realizado en este trabajo, se efectud en dos etapas.

La primera tiene que ver con la extraccion de caracteristicas de las sefiales EMG y

la segunda con el método para la discriminacion.
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1.5.1.1 Obtencion de las caracteristicas de las EMG. En este caso particular se
usaron dos vias Wavelets (coeficientes de aproximacion) y Cepstrum (envolvente
del espectro de frecuencias) [6],[27], con los cuales se calcularon el valor RMS,
valor Pico valor medio. Con estos datos se construyo un vector de caracteristicas
(wavelet y cepstrum por separado) que sirven de insumo para el sistema de

decision.

1.5.1.2 Método de discriminacion. Cabe destacar que para el clasificador se
propuso un sistema fundamentado en el razonamiento basado en casos que se
explica en [28] y se plante6 en [29]. Dicho sistema se basa en el conocimiento a
priori de una base de casos que caracterizan la clase requerida. En la figura 3.

Puede verse un esquema del proceso usando razonamiento basado en casos.

Calculo de la Caracteristica
(Wavelets o Cepstrum).

.

Dividir en las clases conocidas (6
movimientos)
Aleatorizar los grupos

¥
¥

Dividir cada grupo en datos de

entrenamiento (80%) y datos de
validacion (20%).

4

Comparacion del conjunto de
validacion con el conjunto de
entrenamiento para verificar si

corresponde a la clase correcta
segun el mecanismo de
inferencia de la figura 4

Figura 3. Esquema de Razonamiento Basado en Casos utilizado en la presente
tesis.
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De la figura 3 puede verse que se requiere de un mecanismo de inferencia para
definir la clase a la cual pertenece el caso a validar. En la figura 4 se muestra un

resumen del mecanismo de inferencia implementado.

Distancia entre los casos a validar y los casos
de entrenamiento

Eleccion de las 10 menores distancias entre
cada caso a validar con el conjunto total de
casos conocidos.

Recuperacion de |a etiqueta de clase de los
casos conocidos que presentan las 10
menores distancias y del caso a validar

Mediante comparacion de las etiquetas de
las 10 menores distancias se separan por
clase. Calculo de |a suma de los inversos de
cada distancia por clase y obtencion del

Caso clasificado Clase del mayor Caso clasificado
correctamente valor= etiqueta del correctamente
caso a validar ?

Figura 4. Mecanismo de Inferencia utilizado en esta investigacion.

1.5.2 Obtencion de las funciones de transferencia Fuerza-EMG y Velocidad-
EMG

Para la obtencion de las funciones de transferencia que permiten relacionar la
fuerza y velocidad con las sefiales EMG, se realiza a partir del tono® EMG y luego
el calculo del modelo. Para obtener la funcion de transferencia que relaciona a la

% El tono de una sefial EMG se conoce como la envolvente positiva de la sefial EMG, la cual es apropiada para establecer la
relacion de la fuerza aplicada con la actividad electromiogréfica [26].
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velocidad con el tono de la EMG y la fuerza con el tono EMG, se realizé el
procedimiento sugerido en [1] y que se muestra en la figura 5.

Figura 5. Metodologia para la identificacion de Sistemas realizada.

Aplicando la metodologia propuesta, se selecciond la técnica de modelo de
proceso que posee Matlab, la cual permite calcular funciones de transferencia de

bajo orden tal como se muestra en la ecuacion 1.

(14+Tz+s)e Td*s (1)
S(1+4Tp1*s)(1+Tp2xs)(1+Tp3+s)

G(s)=k
De esta manera se obtuvieron para un sujeto 6 funciones de transferencia para la
variable fuerza (uno por cada movimiento) en cada nivel (1y 2) y de igual manera
para la velocidad. Cabe destacar, que al mismo sujeto no se le realizaron
mediciones de fuerza y velocidad de manera simultanea, por razones que se

explicaran el capitulo 2.
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2. MARCO CONCEPTUAL

2.1 FISIOLOGIA DE LA CONTRACCION MUSCULAR.

De acuerdo con [30], la iniciacibn de la contraccién del musculo esquelético
empieza con potenciales de accion en las fibras musculares. Estas desencadenan
corrientes eléctricas que se difunden hacia el interior de la fibra, donde provocan
liberacibn de iones de calcio. Son los iones de calcio los que inician los

acontecimientos quimicos del proceso contrctil.

En las funciones normales del cuerpo humano, las fibras del musculo esquelético
son excitadas por fibras nerviosas. Estas se unen a las fibras del musculo
esquelético aproximadamente a mitad de la fibra, por lo que el potencial de

accion’ se difunde desde la parte media de la fibra hacia sus dos extremos.

La difusién anteriormente mencionada es importante porque permite la contraccion
casi simultanea de todas las fibras del musculo, de manera que todas se contraen
juntas en lugar de hacerlo por separado. Dada esta difusién, aparece en cada una
de las fibras musculares un potencial de accion. La superposicibn de estos
potenciales de accion genera una actividad eléctrica en el musculo, momentos
antes de la contraccién (milisegundos), precisamente la representacion de dicha
actividad eléctrica-muscular es lo que se conoce con el nombre de sefial
electromiografica (EMG) [30].

“ Seguin [30] el potencial de accién se define como la diferencia de potencial cambiante en el tiempo, que aparece en la
membrana celular, debido al intercambio de iones de sodio y potasio. Dicho potencial de accién permite la excitacién de las
células adyacentes generando una reaccién en cadena momentos antes de la contraccion muscular.
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2.2 ACTIVIDAD ELECTROMIOGRAFICA

La actividad electromiografica se mide en términos de las sefiales EMG asociadas
con la contraccion muscular o distencion de un musculo particular [31]. En este
sentido, las sefiales electromiogréficas (EMG), son representaciones de la
actividad eléctrica presente en los musculos cuando un individuo realiza un
movimiento. Estas sefiales son ampliamente utilizadas tanto para el diagnéstico de
patologias musculares, como para la identificacion de la intencion de movimiento,

lo que constituye una de las principales bases para el control de prétesis [32].

Por otro lado, los movimientos realizados, obedecen a érdenes cerebrales (set
point) que son recibidas por los muasculos quienes se excitan eléctricamente y
experimentan una contraccién para producir un movimiento. Si el movimiento
generado no esta acorde con lo deseado, en términos de la posicion, fuerza,
velocidad y tipo de movimiento, el cerebro emitira nuevas 6rdenes para permitir el
ajuste de la variable que no cumpla con lo ordenado. En la figura 6 puede verse
una adaptacion del diagrama de bloques propuesto por [11], basado en [30], para

representar el sistema de control del movimiento de la mano.

Salida
Posicion
Velocidad y
fuerza

Sefial mecanica
contraccién
muscular

) Sefial de

Set point

N control
Excitacion

nerviosa excitacion

Atust nerviosa
Cerebro > coj:tsr :I Musculos
EMG

Sistema

Oseo

cerebro.

Informacién
neurolégica Sentidos

Cerebro

Figura 6. Esquema de bloques para un movimiento controlado.
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De la figura 6, puede verse la importancia que tiene la sefial EMG en el
movimiento ya que esta se produce antes de la contraccion muscular segun [30].
Por tal motivo, es de interés el estudio de las EMG tanto para la identificacion del

movimiento como para la estimacion de la velocidad y la fuerza.
De otra manera, es importante destacar que una de las principales
particularidades de las sefiales EMG, es su aleatoriedad [33]. Esto es, su

contenido no es deterministico como se muestra en la figura 7.

Sefial Electromiografica para un movimiento de mano
T T T T T T

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Figura 7. Sefal electromiografica del movimiento de pronacion.

Asi mismo, como otras particularidades se pueden mencionar que la informacion
principal en el espectro esta contenida entre 0 y 500 [Hz] y el mayor contenido de
energia se encuentra en los primeros 150 [Hz] [33]. Este hecho puede verse
reflejado en la figura 8.
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Figura 8. Espectro de Fourier de la sefial EMG para el movimiento de flexion.

2.3 CARACTERISTICAS EXTRAIDAS DE LAS EMG.

Como se mencion6 en la seccion 1.5, para la clasificacion del tipo de movimiento
es necesario obtener descriptores apropiados para tal fin. Para esta tesis, se
propusieron dos caminos para la obtencién de los descriptores. La primera es la

relacionada con el cepstrum, y en segundo lugar con las wavelets.

2.3.1 Coeficientes cepstrales.

Desde la introduccion en los primeros afios de la década de los 70, las técnicas
homomorficas de procesado de sefiales, han tenido una marcada importancia para
el reconocimiento de patrones en sefiales no estacionarias como la voz. Asi
mismo, los registros electromiograficos también se encuentran dentro de este
grupo de sefiales no estacionarias, o que sugiere que una posible alternativa para
reconocimiento de patrones electromiogréaficos sean los derivados de Cepstrum.
Es importante destacar que los sistemas homomoérficos son una clase de sistemas

no lineales que obedecen a un principio de superposicion [27].

La forma metodologica como se pueden usar los coeficientes cepstrales en

electromiografia se resume en la figura 9.
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.., e[n] Musculo EMG(n]
Excitacién H(eiv).
del musculo

Senal

EMG

|

Figura 9. Descripcién de la obtencién del cepstrum. Fuente: Autor basado en [27]

Donde la sefial electromiografica EMG[n] corresponde a la sefal de excitacién del
musculo e[n] filtrada por H(e"). En otras palabras la sefial EMG[n] se puede
obtener como la convolucién de e[n] con h[n] como se muestra en la ecuacién 2.

Donde h[n] corresponde a la transformada inversa de Fourier de H(e").
E[n] = e[n] * h[n] 2)

Por otra parte en [27] se menciona que la H(e") corresponde a la envolvente del
espectro de frecuencias, con la que se obtienen diversas caracteristicas de la
sefial de estudio. En este sentido, el objetivo del analisis cepstral descrito, se
centra en la obtenciéon de H(e!*). Para dar claridad en el procedimiento de
obtencion de los coeficientes cepstrales que sirven para calcular la envolvente del
espectro, es importante tener en cuenta el diagrama de bloques mostrado en la

figura 10.
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Figura 10. Proceso para la obtencion de la envolvente del espectro usando

Cepstrum.

El procedimiento entonces se reduce a obtener por filtrado las componentes bajas
en el dominio del Cepstrum (segunda transformada de Fourier de la sefal de
estudio). De lo anterior, al aplicarse la transformada inversa de Fourier a los
coeficientes Cepstrum elegidos, el resultado coincide con H(e!*) quien a su vez
corresponde a la envolvente del espectro de Fourier [34] de la sefial que se esta

estudiando.

2.3.2 Transformada Wavelet.

La transformada Wavelet (WT) es una transformada que provee la representacion
de escala de tiempo-frecuencia de una sefal. Es capaz de proveer informacion
simultanea de sucesos en el tiempo y frecuencia. Una de las caracteristicas
importantes es la resolucién de la transformacion, asociada con los niveles de

descomposicion usados [35]

La descomposicion wavelet aplicada en este trabajo, se basa en dividir la sefal
EMG en sus correspondientes coeficientes de aproximaciéon y coeficientes de
detalle. Los coeficientes de aproximacion, representan las bajas frecuencias y los
coeficientes de detalle, representan las altas frecuencias del espectro de la sefal
EMG. De acuerdo con el nivel de descomposicion, se tendra cada vez mayor

resolucion. El procedimiento se resume en la figura 11.
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Decomposition:
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Figura 11. Esquema de Descomposicion Wavelet, hasta el tercer nivel. Fuente:
[36]

En la figura 11, se representa la descomposicién utilizada. Aqui se puede notar
que a medida que aumenta el nivel de descomposicion aumenta la resolucién. Asi
mismo, se puede ver que la descomposicion siempre se hace sobre los
coeficientes de aproximacion. De esta forma, el vector de coeficientes (C en la
figura 11) contiene los coeficientes de aproximacion del tercer nivel, los de detalle
del mismo nivel, y los coeficientes restantes de detalle de los niveles anteriores.
En este sentido, la longitud del vector C siempre es igual a la de la sefial X. No
obstante, para la presente tesis solo se tomaron los coeficientes de aproximacion
del nivel de descomposicion evaluado. Lo anterior con el fin de obtener
informacion de las bajas frecuencias en el espectro de Fourier, ya que la mayor
informacion de las EMG se encuentra en las frecuencias bajas [33].

Para el algoritmo propuesto para la clasificacién se requiere, una vez efectuadas
las transformaciones (cepstrum y wavelet), calcular los descriptores (valor RMS,
Valor Pico y promedio), tanto de la envolvente del espectro, como de los

coeficientes de aproximacion de la descomposicion wavelet. Cabe destacar que el
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vector caracteristico es normalizado mediante la division de cada elemento por la
magnitud del valor méximo. De esta forma estos datos son utlizados como

entradas al clasificador, que se fundamenta en el razonamiento basado en casos.

2.4 RAZONAMIENTO BASADO EN CASOS.

El razonamiento basado en casos, se utiliza a menudo en problemas donde se
requiere clasificar o identificar clases, es decir, problemas donde se identifican
patrones. Dicha técnica, consiste en organizar una base de casos acertados,
donde el caso nuevo entra a compararse con la base de casos conocidos. Dicha
comparacion se hace utilizando alguna métrica como puede ser: Euclidiana,

Manhattan, etc. El procedimiento puede resumirse en la figura 12.

Problema

Solucién Solucion
confirmada sugerida

Figura 12. Ciclo para un caso de estudio. Fuente [37].

Cada caso nuevo (patrén) entra a compararse con la base de casos de
entrenamiento, (tipicamente el 80 % de los casos de estudio pertenecen a esta
base y el 20 % restantes a los casos a validar [29]), midiendo el grado de
pertenencia (alguna métrica escogida) que tenga el caso a validar, respecto de la
clase a la que pertenece. Adicionalmente se decide la pertenencia o no del caso a

validar mediante el uso de algiin mecanismo de inferencia.
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Algunas veces, se usa la distancia euclidiana entre el caso a validar y cada uno de
los casos que pertenecen al grupo de entrenamiento. Seguidamente se escogen
las distancias menores, en las cuales se asume que se encuentra ubicado el caso
a validar. EI numero de elementos que conforman dicho grupo se escoge de
manera exploratoria, no obstante en [29] se propone utilizar las 10 menores
distancias para el mecanismo de inferencia. Para la presente investigacion se

implement6 el mecanismo de inferencia de la figura 4.

2.5 IDENTIFICACION DE SISTEMAS.

La identificacion de sistemas se refiere al estudio de técnicas que persiguen la
obtencién de funciones de transferencia a partir de mediciones u observaciones
del proceso de estudio. El enfoque de la identificacion se puede realizar en funcion
de la estructura del modelo, y del comportamiento fisico o no del mismo. Se

pueden distinguir:

e Caja negra: los parametros del modelo no tienen una interpretacion fisica.
Un modelo basado en leyes fundamentales es muy complicado o se
desconoce.

e Caja gris: algunas partes del sistema son modeladas basandose en
principios fundamentales, y otras como una caja negra. Algunos de los
parametros del modelo pueden tener una interpretacion fisica.

e Caja blanca: la estructura del modelo se obtiene a partir de leyes

fundamentales. Los parametros tienen una interpretacion fisica.

Es importante destacar que la identificacion de un sistema es un proceso iterativo
en el cual se identifican modelos a partir de distintos conjuntos de datos de
entrada y salida, seleccionando una estructura del modelo inicial, y comparando el

comportamiento o desempefio del modelo encontrado respecto de los datos
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reales. Si los datos derivados del modelo aun no satisfacen un criterio de
validacion (porcentaje de aproximacion definido por quien realiza la identificacion),
se debera cambiar la estructura y volver a evaluar el desempefio del modelo hasta
que el criterio de validacion este satisfecho. El Proceso puede definirse por el

diagrama de flujo mostrado en la figura 5.

2.5.1 Modelo de proceso en tiempo continuo

La estructura de modelo de proceso en tiempo continuo se basa en la descripcion
del sistema mediante una funcién de transferencia, usando modelos de bajo
orden. Dicha estructura describe el sistema utilizando el modelo G(s) descrito por

la ecuacion 3.

(1+Tz*s)e~Td*s
s(1+Tp1%s)(1+Tp2+s)(1+Tp3+s)

G(s)=k (3

Aqui puede verse que el sistema puede ser hasta de tercer orden. La filosofia de
utilizar modelos en tiempo continuo de bajo orden se basa en la concepcidon de
poder tener una representacion fisica, a futuro, de los parametros involucrados en

el modelo [1].

Por otro lado, se puede ver que los parametros a estimar corresponden a Tz quien
se relaciona con la ubicacion del cero. Td (pardmetro asociado al retardo del
modelo) Tpl, Tp2 y Tp3 asociados a las ubicaciones de los polos 1, 2 y 3
respectivamente. Asi mismo, de la ecuaciéon 3 puede verse que la estructura

requiere de la estimacion de un factor de ganancia K para el ajuste del modelo.

Es importante destacar que se ha presentado una funciéon G (ecuacion 3) cuyas
singularidades se encuentran en el eje real. No obstante, se pueden obtener
modelos de bajo orden con polos complejos conjugados (segundo orden), en cuyo

caso la funcion de transferencia descrita por la ecuacion 3 cambia a la descrita por
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la ecuacion 4. En donde € corresponde al coeficiente de amortiguamiento y Tw al

inverso de la frecuencia natural de un sistema de segundo orden.

(14Tz+s)e~Tdss 4)
S(1+2€Tw*s+Twxs2)

G(s)=k
En las ecuaciones 3 a 4, se ha incluido un integrador para el modelo general, sin
embargo dicho integrador podria evitarse si el criterio de validacion es satisfecho.
En resumen, la estructura de modelo de proceso continuo de bajo orden se puede
obtener a partir del calculo de la sola ganancia, e ir incrementando la complejidad
del modelo al afiadir el cero, un polo, luego dos polos, tres polos; con retardo o sin
retardo; hasta que el criterio de validacién se satisfaga con la aproximacion

propuesta.

Es significativo tener en cuenta que para la identificacion del sistema ademas de
seleccionar la estructura se debe aplicar un criterio de busqueda de los
pardmetros, el cual se conoce como criterio de aproximacion [1]. Para ampliar los

conceptos relacionados con la identificacion véase anexo 1.
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3: DESARROLLO METODOLOGICO

La metodologia propuesta se basa en la clasificacion del tipo de movimiento, y la
obtencién de funciones de transferencia, que representan la dinAmica de los
movimientos (fuerza y/o velocidad), con respecto a la actividad EMG del
antebrazo. En este sentido, el desarrollo metodolégico consta de cinco (5) etapas:
Primero se identificaron los aspectos a tener en cuenta dentro de la toma de datos
con respecto a las perturbaciones internas y externas. Posteriormente se
muestran las consideraciones realizadas respecto a la instrumentacion para
medida de fuerza y velocidad. Seguidamente se plantea el protocolo apropiado
para la toma de datos, determinacién de la poblacién de estudio y seleccién de los
sujetos objeto del estudio. Asi mismo, en una seccidén posterior se muestra la
caracterizacion realizada a las sefiales electromiograficas con fines de
clasificacion del tipo de movimiento, adicionalmente se presenta la implementacion
del clasificador propuesto como mecanismo para la comparacion entre las dos
técnicas usadas para extraer descriptores basados en wavelet, y cepstrum. Al final
de este capitulo, se muestra la identificacion de las funciones de transferencia
para los sistemas: Fuerza-EMG y Velocidad-EMG.

3.1 IDENTIFICACION DE LOS FACTORES QUE INCIDEN EN LA TOMA DE
DATOS.

En esta seccion se sefialan los factores que tienen gran influencia perturbadora,
al momento de realizar pruebas de electromiografia, inferidos a partir de
documentacion bibliografica de estudios recientes. Se destacan aspectos como la
fatiga muscular y el estrés, asi como factores externos que inciden en la toma de
datos y que estan relacionados a la posicién y tamafio de los electrodos asi como

al estado de la piel del sujeto.
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3.1.1 Perturbaciones Internas (fatiga muscular y estrés mental).

La fatiga muscular se define como la condicion en la que el masculo ya no es
capaz de mantener cierto nivel de fuerza [38]. Los trabajos repetitivos y
monotonos son factores de riesgo para el establecimiento de fatiga muscular, asi
mismo, largo tiempo de exposicion a la fatiga muscular puede generar dafio en el

musculo.

Por tal motivo, es importante estudiar la fatiga muscular para ver su influencia en
la toma de sefales EMG. Segun [39], se puede estudiar la fatiga muscular
basandose en los cambios que presenta el espectro de frecuencias de las
seflales EMG. En efecto, en presencia de fatiga muscular, las componentes de
baja frecuencia presentan un aumento, asi mismo una disminucion en las

componentes de alta frecuencia.

También se puede verificar una disminucion de la relacion H: L (proporcién entre
el valor RMS de las componentes de alta y de baja frecuencia). La disminucion de
la frecuencia media sirve como indicador de fatiga muscular. La que puede estar

asociada a la disminucion en la velocidad de conduccién nerviosa [39].

Segun [40], el espectro de frecuencias varia también al cambiar la longitud del
musculo. Cuando la longitud de las fibras musculares aumenta, la velocidad de
conducciéon disminuye. De esta forma, es importante que las longitudes del
musculo sean lo mas uniforme posible (contraccion isométrica). En contracciones
dindmicas, se recomienda que el musculo retorne a su longitud original, esto

podria reducir el efecto de la fatiga.

Por otra parte, se puede destacar que para reconocer la fatiga muscular segun
[41] a partir de sefiales EMG, se debe verificar en un principio la tendencia
creciente en la amplitud de la sefial. Luego como mecanismo de compensacion de

fatiga, los musculos intentan mantener la misma fuerza reclutando unidades
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motoras adicionales (neuronas motoras Yy fibras musculares). En efecto, cuando
esto no se logra, la fuerza tiende a disminuir notdndose la reduccién en la amplitud
de la sefial. En presencia de contracciones fatigantes (mayor fuerza y altas
repeticiones), se presenta una reduccion en la velocidad de conduccién, esto se
refleja en una compresion y corrimiento del espectro de las sefiales EMG hacia las

bajas frecuencias.

Cuando se realiza un contraccidon voluntaria, las primeras unidades motoras en
activarse (contraccion lenta) son las mas resistentes a la fatiga, a medida que
aumenta la fuerza se activan las unidades motoras compuestas por fibras de
contraccion rapida y que a su vez son rapidamente fatigables. Lo anterior sugiere
que la fuerza ejercida no debe sobrepasar umbrales relacionados con la cantidad
de fuerza y la velocidad de repeticiones de movimientos voluntarios, con el fin de
evitar el fendbmeno de fatiga y las posibles alteraciones en las sefiales EMG.
También es cierto que, segun [42], es apropiado para las pruebas, cuando se
realicen contracciones isométricas, que la duracién de la contraccibn no sea

mayor a 20 segundos.

Por otro lado, el estrés también constituye un aspecto influyente en la toma de
datos. En [43] por ejemplo, se concluye que el estrés mental y la tension muscular
estdn muy relacionados: estrés provoca tension muscular y tension muscular

provoca estados de estrés.

En este orden de ideas, al haber tensidbn muscular (contracciones), se pueden
generar cambios en las sefiales EMG, no necesariamente relacionados con
movimientos voluntarios. Asi pues, en [44] se muestra un experimento en donde
se aplica un test de estrés inducido denominado PASAT (test de estrés mental).
En dicho trabajo se concluyd que los niveles aumentados de estrés producen

contracciones musculares involuntarias y de igual forma aumentan el umbral del
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dolor pero mantienen vigente el reflejo nocioceptivo, relacionado con la tension

muscular.

Para concluir, es importante destacar que los factores anteriormente mencionados
tienen una marcada influencia en la toma de sefales electromiograficas y los
pardmetros que de estas sefiales se puedan obtener. Por consiguiente es
relevante tener en cuenta estos aspectos para evitar lecturas errbneas que no
correspondan a movimientos voluntarios relacionados con movimientos basicos de
la mano, que son el objeto del presente estudio. Asi mismo, para lograr lecturas
apropiadas de las variables, se debe evitar las contracciones dinamicas
repetitivas, con grandes esfuerzos, con el objetivo de evitar la fatiga muscular y de

igual forma evitar llevar al sujeto a situaciones estresantes como lo indica [44].

3.1.2 Perturbaciones Externas

Dentro de las perturbaciones externas se encuentra la interferencia generada por
tomar puntos de prueba de electromiografia cercanos entre si, lo cual se
denomina “Cross Talk” [45] y [46]. Segun [45] y [46], este fendmeno hace que se
vean reflejadas sefiales que no corresponden a los puntos de andlisis. Es decir,
tomar sefiales Electromiograficas que estan fuera de los musculos de analisis.
Otra condicibn que genera perturbaciones externas en la toma de datos
electromiograficos, es la presencia de aisladores en la piel como son el sudor y las
vellosidades [47]. Para controlar las perturbaciones externas en [47] se plantea

tener en cuenta los siguientes aspectos:

Seleccién del sensor Emg.Los sensores mas usados son los de Ag, AguCl (plata
cloruro de plata). Los cuales fueron empleados en el presente trabajo.

Caracteristicas de los electrodos. Es importante destacar que existen varias
caracteristicas que se deben tener en cuenta a la hora de hacer tomas
electromiograficas, las cuales estan relacionadas con la forma del electrodo y el

tamafo del mismo. Respecto a la forma del electrodo cabe resaltar que [47], dice
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no encontrar de manera objetiva una recomendacion para la forma, sin embargo
muestra dos clases usados ampliamente: el completamente circular vy el

rectangular con extremos redondeados ver figura 13.

Figura 13 Forma y tamafio de los electrodos Fuente: Tomada de

www.seniam.org/recomendations.

En efecto, puede llegar a ser indiferente la forma de los electrodos disponibles
comercialmente, no obstante la superficie de contacto debe cubrir ampliamente los
musculos analizados (musculos superficiales de la cara anterior y posterior del
tercio proximal del antebrazo). El tamafio de la superficie de contacto se conoce
con el nombre de tamafio del electrodo. Es importante aclarar que en aplicaciones
clinicas, el tamafio de los electrodos se encuentra entre 1 mm? hasta pocos cm?
aproximadamente. Sin embargo, en [47] se recomienda que el tamafio de los

electrodos sea de maximo 10 mm>.

Distancia entre electrodos: La distancia entre electrodos se define como la
distancia entre cada uno de los centros del area de contacto o area conductora
(ver Fig. 14). Se recomienda una distancia inter-electrodos de 20 mm. También es
cierto que, al aplicar electrodos bipolares en musculos de pequefas longitudes, la
distancia entre electrodos no debe exceder en % la longitud de la fibra muscular

en estudio [47].
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Figura 14. Distancia entre Electrodos.

Preparacion del sujeto

Segun [47], se debe preparar la piel del individuo para una correcta toma de datos
electromiograficos y evitar interferencias. Teniendo en cuenta que las fuentes de
interferencias m&s comunes en este tipo de pruebas se relacionan con las
impurezas de la piel asi como las vellosidades en la superficie de analisis, se
recomienda afeitar al sujeto en el area que se desean colocar los electrodos asi
como limpiar la piel con alcohol, permitiendo que el alcohol se vaporice antes de

colocar los electrodos.

3.2 DISPOSITIVOS PARA MEDICION DE FUERZA Y VELOCIDAD ASOCIADA
A CADA TIPO DE MOVIMIENTO.

El objetivo de estimar variables como la fuerza y la velocidad asociadas a cada
tipo movimiento de la mufieca, sugiere la implementacién de dispositivos que
puedan realizar mediciones apropiadas de cada una de estas variables. Teniendo
en cuenta que el fendmeno estudiado (fuerza y velocidad en los movimientos de la
mano), requiere la adaptacion de alternativas y que no se encuentran versiones
disponibles comercialmente para las mediciones mencionadas, la obtencion de
informacion de estas variables (fuerza y velocidad), se desarroll6 de manera

experimental.
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Por otro lado, la selecciébn de una estrategia adecuada para este tipo de
mediciones es importante, ya que se quiere introducir la menor cantidad de
incertidumbre en el proceso de identificacion de los modelos relacionados con
estas dos variables (fuerza y velocidad) respecto a la sefal electromiografica. Por
tal motivo, a continuacion se presenta la descripcién de las alternativas para las

mediciones en mencion.

3.2.1 Medicion de la fuerza ejercida por el individuo al realizar los
movimientos estudiados.

Para la implementacibn de la instrumentacion requerida para realizar las
mediciones de fuerza se aplicd la estrategia sugerida Yy validada en [26], que
consta de una estructura donde el sujeto debe ubicar el antebrazo, un mecanismo
de poleas y guayas conectadas a un conjunto de resortes, que permiten medir la
fuerza que se esta aplicando en cada uno de los movimientos. En la figura 15, se
puede ver el esquema de la estructura de soporte del antebrazo del sujeto y el

montaje para la medicion de la fuerza.

T MU

_— 1 s. &\;\:;

Figura 15, Montaje para la medicién de fuerza. Fuente [26].
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El montaje se basa en la aplicacion de la ley de Hooke para obtener la fuerza
aplicada. Es decir por medio del sensado de la elongacion (sensor de distancia) de
un resorte se calcula la fuerza multiplicando por el valor de las constantes de
elasticidad de cada resorte. Una vez el sujeto ha realizado el movimiento, éste es
transmitido mediante el uso de guayas y poleas al resorte, logrando la elongacién
del mismo y el sensor percibira dicha elongacion. Seguidamente, se realiza la
adquisicion de la sefal del sensor de distancia, mediante la tarjeta USB 6009 de
National Instruments muestreada segun [26] a 1[kHz], para ser introducida al PC,
usando la herramienta de adquisicién de datos de Labview. La sefial de distancia,
es entonces multiplicada por el valor de cada constante de elasticidad de los
resortes y de esta manera se obtiene la sefial de fuerza en cada instante,
conforme cambia la elongacion de los resortes. Los datos correspondientes a la
determinacion de las constantes de los resortes y a la validacion del instrumento
para la medicion de la fuerza, se muestran en el Anexo2. A continuacion, se
muestra, el procedimiento utilizado para le medicion de esta variable, basado en el
diagrama de bloques presentado en la figura 16. Es importante tener en cuenta
que quien validé el procedimiento [26], proporciond la base de registros de fuerza
y electromiografia de cada sujeto para el estudio.
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Figura 16. Proceso empleado para la medicion de fuerza en cada uno de los

movimientos de la mano.

3.2.2 Medicion de los datos correspondientes a la variable velocidad en cada
uno de los movimientos estudiados.

Para la implementaciéon de la instrumentacién requerida para le medida de
velocidad, fue necesario adaptar un modelo funcional de laboratorio usando
procesamiento digital de imagenes. Esta alternativa fue propuesta y validada por
[25]. En dicho trabajo, la medida de velocidad se efectia colocando dos
marcadores (LEDS) en la mano del sujeto, tal y como se muestra en la figura 17
a,b y c, teniendo en cuenta que los movimientos en estudio se basan en
movimientos realizados en un solo plano, es decir: Flexo-Extension en un plano
lateral (sagital), Prono-Supinaciéon en un plano frontal, asi mismo, la Inclinacién
Radial y Ulnar en un plano horizontal; el procesamiento digital de imagenes

bidimensional resulta ser apropiado.



(a) (b)
Figura 17, Posicion de los LED para cada movimiento. a) Flexo-Extensién, b)

Desviacion Radial y Ulnar, ¢) Prono-Suposicion.

Es importante aclarar que para el algoritmo de medicién de velocidad la ubicacion
de los LEDS debe hacerse teniendo en cuenta el movimiento a realizar. Es decir,
los marcadores deben encontrarse sobre el plano donde se efectia el movimiento
(ver figura 17). El algoritmo de medicion de la velocidad requiere la aplicacion de

los pasos propuestos y validados en [25], tal y como se muestra en la figura 18.
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Figura 18. Algoritmo para la medicién de velocidad de los movimientos basicos de

la mano.
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De la figura 18 se puede notar que se requiere la lectura de fotogramas
consecutivos. A cada fotograma se le debe aplicar binarizacion para capturar el
centroide, que proporciona la ubicacion de los marcadores en el plano de la
imagen. Al encontrar el desplazamiento angular relativo de los marcadores y
derivar respecto al tiempo, la funcion correspondiente a dichos desplazamientos,
se obtiene un perfil de velocidad para cada movimiento. Los datos para la
validacion de la alternativa propuesta en [25], se encuentra descrita en el anexo 3.
Para finalizar, es importante tener en cuenta que los autores quienes validaron la
alternativa de medicién de velocidad [25] proporcionaron la base de registros de
velocidad y electromiografia para el andlisis de los datos de la actual investigacion,
no obstante, tanto para el dispositivo de medida de fuerza como la de velocidad,
la experimentacion fue acompafada por el equipo de investigaciéon del actual

proyecto.

3.3 PROTOCOLO PARA LA TOMA DE DATOS Y DEFINICION DE LA
POBLACION DE ESTUDIO.

Para la determinacion de la poblacion de estudio, se tuvieron en cuenta los
resultados de la encuesta hecha por el DANE en 2005 [48], para personas
discapacitadas entre 18 y 24 afios. La muestra fue tomada en relaciéon a los
estudiantes de la Universidad Industrial de Santander en el grupo de edades
mencionadas. Lo anterior se hace con el fin de acotar las dimensiones del
problema y que fuese realizable, ya que la disposicién del equipo para la toma
electromiografica fue limitado. Para dar claridad en este tema, a continuacion se
presentan las caracteristicas deseables en los sujetos para abordar el problema

estudiado.
3.3.1 Determinacion de los individuos objeto de estudio.
Para la seleccion de los individuos objeto de estudio, se tuvieron en cuenta que el

sujeto posea condiciones promedio, respecto a edad y complexion fisica. Asi
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mismo, un criterio de inclusion esté relacionado con los antecedentes de salud del
sujeto; esto es, que no padezca o haya padecido limitaciones fisicas en alguno de

sus miembros superiores.

Por tal motivo, se deben registrar datos del sujeto como son: el nombre completo
(como identificador dentro de la base de registros), edad, peso y estatura. Lo
anterior se realiza con el fin de calcular el indice de masa corporal y corroborar el
criterio de inclusion, de acuerdo a la complexién fisica y edad. Para esta prueba
en particular se tomaron edades entre 18 y 24 afios e indices entre 18.5y 25, esto
con el fin de obtener una poblacion uniforme y poder segun [49] reducir el error
experimental. Una vez definidos los criterios para seleccionar los sujetos para las
pruebas, se estableci6 la poblacibn de estudio basado en lo descrito a

continuacion.

3.3.2 Determinacion de la poblacion de estudio.

Teniendo en cuenta los datos tomados de [48] y que el objeto del presente estudio
se realizé para sujetos sanos, con el fin de obtener una base de datos que pueda
asociarse en un futuro a sujetos amputados, u orientarse a otras aplicaciones, se
determiné la poblacion de estudio (cantidad de sujetos o unidades muéstrales)
tomando como base las edades promedio de los estudiantes de la Universidad
Industrial de Santander. Lo anterior se realizo con el fin de tener un facil acceso a
los posibles candidatos (sujetos) para las pruebas. En consecuencia, se obtuvo
una poblacién de 15 sujetos (7 para mediciones de electromiografia - velocidad y 8
para mediciones de electromiografia-fuerza), no obstante se tiene una base de
registros electromiograficos de 15 sujetos para cada movimiento, por tanto, se

cuenta con 90 registros electromiograficos, ya que son 6 movimientos estudiados.
Es importante destacar que esta poblacion se obtuvo con un nivel de confianza

del 90% y un porcentaje de error estimado de la muestra de un 5%. Como se

menciono anteriormente, se eligieron dos grandes grupos para la toma de datos
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de fuerza y velocidad, evitando de esta forma condiciones de fatiga muscular, la
cual se deriva de la aplicacion de movimientos repetitivos a grandes velocidades
y/o al ejercer fuerzas elevadas. Esta condicién de fatiga, como se explica en la
seccion 3.3.1, puede resultar en datos que no corresponden a los movimientos
estudiados en condiciones normales. Para profundizar en este tema, a
continuacion se presenta una descripcion del protocolo para la toma de datos,

tanto electromiograficos como de fuerza y velocidad.

3.3.3 Determinacion del protocolo para las pruebas.

En el contexto de caracterizar el comportamiento dinamico de los movimientos
basicos de la mano, se requiere no solo conocer el tipo de movimiento sino
también conocer la fuerza y velocidad presente en cada movimiento. En este
aspecto, se requiere realizar una toma de datos adecuada, para lograr determinar
funciones de transferencia que permitan estimar la fuerza y velocidad presente en
cada uno de los movimientos, asi como clasificar el tipo de movimiento basado en
la informacién contenida en las sefiales EMG provenientes del tercio proximal del

antebrazo.

Para esto, en la presente seccion se ha definido un protocolo de pruebas en la
toma de datos EMG, fuerza y velocidad. Este protocolo es entendido como la
manera como se debe disponer al sujeto, al equipo, asignar el tipo de movimiento
duracion y esfuerzo aplicado. En el anexo 4, adicionalmente se muestran aspectos
ergonémicos y aspectos técnicos a tener en cuenta, para las mediciones de

electromiografia, fuerza y velocidad.

Recoleccion de datos.

Como se menciond en secciones anteriores, el conjunto de sujetos se dividié en 2
grandes grupos. Al primer grupo se le evalud la velocidad en cada movimiento,
junto con su correspondiente toma electromiografica; al segundo grupo se le

evaluo la fuerza ejercida en cada movimiento, con su respectiva electromiografia.
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Teniendo en cuenta lo anterior, para cada grupo se establecié un procedimiento
distinto. No obstante, la preparacion del sujeto, y la posicion adoptada para las
mediciones en cada tipo de movimiento fue idéntica en ambos grupos. Para dar

claridad, a continuacion se presenta el procedimiento que fue aplicado a cada

grupo.

Procedimiento para la medida de velocidad y Electromiografia.

Atendiendo a lo indicado en la seccién 4.1, respecto de la ubicacién de los
electrodos y la preparacion del sujeto, se realizaron las conexiones como lo
muestra la figura 19. Una vez realizado el montaje, se realizaron las siguientes

sesiones:

i

() (b)

Figura 19, Posicion de los electrodos. a) Canal 1, b) Canal 2

a) Sesion de flexo-extension: en esta sesion se ubica al sujeto con flexion del
codo a 90" la mano en pronacion y abducciéon del hombro a 45°. Se le pide realizar
2 repeticiones del movimiento de flexion y extension, aplicando una velocidad alta

y una velocidad baja, segun criterio del sujeto.

b) Sesién de prono-supinacion: en esta sesion se aplicé el mismo

procedimiento anterior, exceptuando la ubicacion del sujeto, que es sentado con

55



flexién en el codo y del hombro a 90° y el codo inmovilizado, con la cara anterior

de la mano orientada hacia el centro del cuerpo (orientada hacia un plano sagital).

C) Sesion desviacion radio-ulnar: en esta sesion, se repiten los procedimientos
anteriores, pero con flexion del codo a 90°, abduccién del hombro a 45°, mano en

pronacion.

Es importante tener en cuenta que entre cada sesion se realizd un receso de
aproximadamente 5 minutos con el fin de evitar condiciones no deseables (fatiga

muscular). Esto indica que la duracién promedio cada sesion fue 6 minutos.

* Procedimiento para la medida de fuerza y electromiografia.

De la misma manera como se realizaron las mediciones de velocidad, respecto a
la ubicacién de los electrodos, la preparacion del sujeto, y la postura del sujeto, se
hicieron las medidas de fuerza-electromiografia. No obstante, a continuacion se

describe el procedimiento con el objetivo de dar mayor claridad en el tema.

d) Sesion de flexo-extension: en esta sesion se ubica al sujeto con flexion del
codo a 90° la mano en pronacion y abduccién del hombro a 45°. Se le pide
realizar 2 repeticiones del movimiento de flexion y extension, aplicando una
fuerza distinta, esto es, se cambio el resorte con constante de elasticidad k1
(ver anexo?2) por el resorte con constante de elasticidad k2 (ver anexo 2).

e) Sesion de prono-supinacion: en esta sesion se aplicd el mismo procedimiento
anterior, exceptuando la ubicacion del sujeto, que es sentado con flexion en el
codo y del hombro a 90° y el codo inmovilizado, con la cara anterior de la

mano orientada hacia el centro del cuerpo (orientada hacia un plano sagital).
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f) Sesidn desviacion radio-ulnar: en esta sesion, se repiten los procedimientos
anteriores, pero con flexiéon del codo a 90°, abduccion del hombro a 45°, mano

en pronacion.

De igual forma que para las medidas de velocidad se tuvieron recesos entre cada
sesion, con lo que la prueba para cada sujeto durd aproximadamente 20 minutos.

Cabe mencionar que el objetivo de establecer un protocolo coherente con las
necesidades, se hace importante ya que en la literatura y publicaciones nacionales
e internacionales que han sido consultadas, no se evidencian trabajos previos que
aborden el tema de establecer las rutinas apropiadas que conlleven a lecturas
fiables, de sefales electromiograficas, velocidad y fuerza, en condiciones
naturales (movimientos que facilitan el uso de la mano , en las actividades
cotidianas).De igual forma se han tenido en cuenta aspectos ergonémicos que
involucran las amplitudes de movimientos en las actividades cotidianas, los cuales
dan una idea del estado de la mano , desde el punto de vista dindmico. Asi mismo,
el incluir un andlisis de las perturbaciones internas, muestra aspectos importantes
para el disefio de la prueba, dado que variables como la fatiga y el estrés se
pueden controlar en el experimento y/o tener en cuenta en los resultados finales.
Esto ayuda a obtener mediciones fiables y que correspondan a movimientos

voluntarios (los cuales son el objetivo de analisis de la investigacion).

3.4 CLASIFICACION DE LOS MOVIMIENTOS.

Una vez tomados los datos de las electromiografias las velocidades y las fuerzas,
se procede a caracterizar las EMG para alimentar el clasificador. El algoritmo de
clasificacion se basa en el razonamiento basado en casos que fue explicado en
secciones anteriores. Tanto el conjunto de casos conocidos como los casos a

validar estan compuestos por patrones en donde cada patron contiene 3
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caracteristicas (Valor RMS, Valor Pico y promedio). En total se tiene una base de
registros de 90 patrones (15 sujetos con seis movimientos cada uno).

Teniendo en cuenta que a cada sefial se le extrajeron las caracteristicas utilizando
dos herramientas distintas (wavelet y cepstrum), es importante mencionar el

procedimiento implementado.

3.4.1 Caracteristicas de la descomposicion Wavelet.

Para el tratamiento usando la descomposicion wavelet, se probd con distintas
wavelets como son: Coiflet de orden 1, 2, 3 y 4 para distintos niveles de
resolucién (1, 2, 3 ,4); Symlet de orden 1, 2, 3 y 4, para distintos niveles de
resolucién (1, 2,3 y4); asi mismo para la Daubechies y finalmente la Biortogonal
(1.1, 1.3, 1.5y 2.2). El objetivo de realizar dichas pruebas, fue para determinar la
wavelet que mejor describe cada tipo de movimiento, desde el punto de vista de la
clasificacion. Es importante tener en cuenta, que las caracteristicas (RMS, Pico y
promedio) se calcularon con los coeficientes de Aproximacion de cada wavelet
evaluada. Lo anterior con el fin de obtener informacion de baja frecuencia, ya que
segun [6] la mayor informacion de las EMG se encuentra contenida en las bajas

frecuencias.

Otra variable que se tuvo en cuenta fue la longitud del segmento de la EMG que
es tomada para los célculos. Es decir, el algoritmo permite evaluar distintos
segmentos de la EMG, tomando como inicio la primera muestra de la sefial EMG.
Lo anterior con el fin de inspeccionar en qué momento de la ejecucion del
movimiento se hace posible clasificarlo. Con el fin de entender mejor el proceso de
obtencion de las caracteristicas, en la figura 20 se muestra un esquema de

bloques.
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Lectura de las EMG

Obtenciéon de un segmento de EMG

Descomposicion Wavelet

Obtencion del patrén (vector RMS, Pico y Promedio) A los
coeficientes de aproximacion.

Aplicacidn del algoritmo de clasificacion de las figuras 3 y 4.

Figura 20. Esquema del proceso de obtencién de los patrones usando Wavelet.

3.4.2 Caracteristicas Cepstrum.

La determinacién de las caracteristicas usando cepstrum se basa en el célculo de
la envolvente del espectro usando el procedimiento descrito en la seccion 3.3.1.
Existe una consideracién importante a tener en cuenta y es que el algoritmo
propuesto permite seleccionar tanto el segmento de la EMG a evaluar, como la
cantidad de puntos del cepstrum que se utilizaran para reconstruir la envolvente
del espectro. Esta observacion es de interés ya que a medida que se aumenta la
cantidad de coeficientes del cepstrum se aumenta la definiciéon de la envolvente.
No obstante, si se tomara todos los coeficientes, realmente se estaria
reconstruyendo todo el espectro y no su envolvente. En las figuras 21 a 24 se
puede observar este hecho.
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Figura 21. Espectro de Fourier usando 1024 puntos para el espectro.
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Figura 22. Envolvente del espectro usando 64 coeficientes del Cepstrum.
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Figura 23. Espectro de la EMG usando 1024 puntos para el espectro.
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Figura 24. Envolvente del espectro usando 1024 coeficientes Cepstrum.
3.4.3 Clasificacion.

Una vez calculadas las caracteristicas por las dos vias (wavelet y cepstrum) se

ingresan al algoritmo de clasificacion mostrado en las figuras 3y 4.
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El algoritmo como se explico en secciones anteriores usa el razonamiento basado
en casos. El algoritmo permite seleccionar los casos de manera aleatoria un
namero de veces definido por el usuario. El mecanismo de inferencia para el
actual trabajo, se basé en la obtencién de las 10 menores distancias calculadas
entre el patron a validar y los 66 patrones de la base de casos conocidos. No
obstante se debe decidir con cual patrén (de los 10) es comparable y determinar
de esta manera la clase (tipo de movimiento). Para esto, se calculo la pertenencia
como la suma de los inversos de las distancias que corresponden a cada clase. Es
decir, de las 10 menores, se recupera la etiqueta y se dividen por clase. Cada
clase posee un aporte en distancias, se suman los inversos en distancias y la
clase que posea el mayor valor sera a la cual pertenece el caso a validar.

Para ejemplificar el mecanismo de inferencia, se puede suponer que de las 10
menores distancias: 2 son de la clase 1, 3 de la clase 2, 1 de la clase 3, 2 de la
clase 4, 1 de la clase 5y 1 de la clase 6. Al sumar el inverso de las distancias de
cada clase, se puede obtener un acumulado por clase por ejemplo, en la tabla 1

se muestra los inversos de las distancias para cada clase.

Tabla 1. Ejemplo para la determinacién de la clase.

CLASE INVERSO DE LA DISTANCIA ACUMULADO
Sum(1/di)

1 1/d1 = 0.03 0.08
1/d2 =0.05

2 1/d1= 0.05 0.083
1/d2=0.018
1/d3=0.015

3 1/d1=0.4 0.4

4 1/d1=0.02 0.043
1/d2=0.023

5 1/d1=0.003 0.003

6 1/d1=0.01 0.01

Al observar la tabla 1, se puede ver que el caso a validar pertenece a la clase 3
pues este posee el mayor acumulado. De esta forma, el algoritmo obtiene la clase

a la que pertenece cada caso a validar. En total se tomaron para validacién 24 de
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los 90 patrones. Es importante anotar que el algoritmo clasifica los 24 casos y de
alli se obtiene el porcentaje de clasificacion. Por ejemplo si de los 24 casos del
grupo de validacion se clasifican correctamente 20 el porcentaje es entonces el
83,33% de aciertos. El dato anteriormente mencionado corresponde a una sola
corrida, luego se aleatoriza tanto los casos a validar como los conocidos, de esta
forma, se vuelve a calcular el porcentaje de aciertos y asi sucesivamente. Cabe
destacar que el algoritmo permite decidir cuantas aleatorizaciones se usaran. Para
este caso particular se usaron 30 corridas aleatorias. Los resultados se muestran

en el capitulo 4.

3.5 OBTENCION DE LOS MODELOS VELOCIDAD -EMG Y FUERZA- EMG.

Es importante tener en cuenta que aunque para la clasificacion del tipo de
movimiento se tomaron 15 sujetos en 6 movimientos (90 patrones). No obstante
para la obtencién de los modelos mostrados Velocidad- EMG, los registros

corresponden a 7 sujetos y para fuerza- EMG, corresponden 8 sujetos.

Por otro lado, el registro electromiografico utilizado para la identificacion de los
modelos corresponde al tono y no a la EMG pura ya que segun [26] el tono EMG
es apropiado. El tono correspondiente a la sefial EMG se define como la
envolvente positiva de la sefial EMG en donde se pueden inspeccionar eventos
relacionados con la fuerza aplicada en el movimiento. Asi mismo, esta envolvente
sirve para establecer la relacion entre la electromiografia y la fuerza desarrollada
en el movimiento [50]. No obstante, cabe mencionar que en este trabajo, se tratd
también de establecer la relacion de la velocidad desarrollada en cada movimiento

respecto a la seiial EMG tomada. Como ejemplo se muestran las figuras 25y 26.
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Figura 25 Sefial EMG para el movimiento de pronacion.
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Figura 26. Tono para la sefial EMG de un movimiento de pronacion.

Es importante destacar que las sefiales mostradas en las figuras (25 y26)
corresponden a la electromiografia de un sujeto efectuando el movimiento de
pronacién (25 EMG pura y 26 tono) con la mano libre de carga. Adicionalmente los
datos corresponden a la prueba donde se inspeccion6 la velocidad del
movimiento. A continuacion se muestra en la figura 27 la sefal de velocidad

medida para el mismo sujeto y mismo movimiento aplicando una velocidad alta.
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Figura 27 Sefal de velocidad 1(alta) obtenida para el mismo movimiento

(pronacioén) y mismo sujeto.

Notese que en las figuras 26y 27 existe similitud en la forma, lo que puede dar un
indicio que el tono no solo se relaciona con la fuerza, sino que también puede
servir para la estimacion de velocidad. Este hecho se podra evidenciar mas
adelante. Se hicieron también pruebas variando la velocidad, donde en las figuras
28 y 29 se muestran medidas para la velocidad lenta desarrollada en el
movimiento de pronacidon por un sujeto y los datos obtenidos para el tono

respectivamente.

300

Figura 28 Velocidad 2 (mas lenta) para la realizacion del movimiento de pronacion.
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Figura 29 Grafica para el tono realizando una velocidad menor.

Cabe mencionar que los datos para el tono son obtenidos directamente del equipo
de adquisicion de datos para electromiografia; simplificando de ésta forma la
utilizacién y posterior andlisis de estos datos. Este mismo procedimiento fue
aplicado a las electromiografias para la prueba de fuerza. Los datos obtenidos
tanto del tono como de la fuerza ejercida se muestran en las figuras 30, 31, 32y
33.
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Figura 30, Tono para un sujeto realizando pronacién y aplicando la constante de

resorte K2 (fuerza menor).
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Figura 31, Sefial de fuerza obtenida por el dispositivo para la medicion de fuerza

mostrado en la figura 22.

Es importante tener en cuenta que las sefiales mostradas en las figuras 30 y 31
corresponden al mismo sujeto realizando el mismo tipo de movimiento. En las
figuras 32 y 33, se presenta respectivamente el tono y sefial de fuerza del mismo
sujeto, realizando el mismo movimiento (pronacién), pero con una constante k1

(mayor fuerza).
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Figura 32 Tono para el mismo sujeto realizando el movimiento de pronacion

usando K1 (mayor resistencia).
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Figura 33 Sefial de fuerza ejercida por el sujeto usando mayor resistencia y el

movimiento de pronacion.

Una vez obtenidos los registros de tono EMG (entrada) y velocidad (salida) segun
lo planteado en la figura 5 y 6; asi como el tono EMG vy la fuerza, se obtuvo las
funciones de transferencia de fuerza y velocidad para cada movimiento por sujeto,
usando la herramienta ‘“ident” de Matlab. Los resultados se presentan en el

capitulo 4.
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4. RESULTADOS Y ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos respecto a la clasificacion

del tipo de movimiento y las funciones de transferencia identificadas.

4.1 RESULTADOS DEL ALGORITMO DE CLASIFICACION.

En la tabla 2 se muestra un resumen de los mayores porcentajes de aciertos de

las wavelet evaluadas.

Tabla 2. Resumen de porcentajes de clasificacibn mas altos para las familias

evaluadas
FAMILIA WAVELET NIVEL DE # DE MUESTRAS % DE
DESCOMPOSICIO | (SEGMENTO DE LA CLASIFICACION
N EMG)
COIFLET 1. 2 64 94,37
COIFLET 2. 3 512 94,02
COIFLET 3. 1 512 95,4
COIFLET 4. 1 512 94,8
SYMLET 1 2 64 94,02
SYMLET 2 2 512 94,79
SYMLET 3 3 64 94,65
SYMLET 4 1 128 94,5
DAUBECHIES 1 2 64 92,29
DAUBECHIES 2 1 16 93,75
DAUBECHIES 3 3 64 94,83
DAUBECHIES 4 1 256 94,16
BIORTOGONAL 1.1 1 32 93,54
BIORTOGONAL 1.3 2 1024 95,21
BIORTOGONAL 1.5 1 512 93,75
BIORTOGONAL 2.2 1 512 95,46

Adicionalmente, en la figura 34 se puede observar la comparacion entre las
familias evaluadas. Aqui se puede observar que el mayor porcentaje de aciertos

se obtiene con la Biortogonal 2.2 con un valor de 95,46%.
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Figura 34. Comparacién de los porcentajes de acierto mayores para todas las

wavelets usadas.

De igual forma es interesante ver el comportamiento general de todas las familias

en cada nivel de descomposicion. A continuacién se muestra en la figura 35, el

comportamiento para todas las wavelets evaluadas.
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Figura 35. Comparacion de los porcentajes de acierto para todas las wavelets

usadas.

En la figura 35 se pueden destacar las cuatro wavelets madre que se estan
evaluando. De izquierda a derecha como siguen: Coiflet, Symlet, Daubechies y
Biortogonal. El eje horizontal, para cada grupo, aumenta a la derecha, en la
medida que aumenta el nUmero de muestras de la EMG que se ha tomado. De la
grafica se puede ver entonces que conforme aumentan las muestras no se percibe
cambio significativo en el porcentaje de aciertos, es decir se puede tener un buen
porcentaje de aciertos utilizando un namero menor de muestras (las primeras 16
por ejemplo). Si bien es cierto, que el porcentaje de acierto incrementa (ver anexo
5) al incrementar el nivel de descomposicion, para una cantidad especifica de
muestras, una prueba adicional mostr6 que al incrementar demasiado el nivel de
descomposicion, se refleja un decremento en el porcentaje de acierto. Este hecho

se puede verificar en las tablas 3y 4 y las graficas 36 y 37.
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Tabla 3. Resumen de wavelets Biortogonales 2.2 en distintos niveles de
descomposicion usando 512 muestras de la EMG.

Nivel de descomposicion Porcentaje de Desviacion estandar.
clasificacion (Aciertos)

100
90
80 N\
70 N
60 ¥ Porcentaje de

50 clasificacion
40 N [
30 == Desviacidén estandar.
20 (Aciertos).

10 =t

E—=—

1 23 456 7 8 910121420
NIVEL DE
DESCOMPOSICION

Figura 36. Gréfica del porcentaje de aciertos de la Biortogonal 2.2 de utilizando un

segmento de 512 muestras.
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De la figura 36 se puede ver claramente como disminuye el porcentaje de aciertos
al aumentar la resolucion de la wavelet estudiada. De igual forma, se puede notar
como empieza a aumentar la desviacion estandar. En este caso, se puede decir
que el desempefio del clasificador disminuye al aumentar la resolucion de la
wavelet. Lo mismo ocurre cuando se trabajan segmentos cortos de la biortogonal
como lo muestra la figura 37, en donde para 16 muestras de la biortogonal 2.2 al
aumentar la resolucién disminuye el porcentaje de clasificacion y aumenta la
desviacion. Aunque los comportamientos son similares, para 512 y 16 muestras de
la EMG (figura 36 y 37), se evidencia que los porcentajes de aciertos cuando se

toman 16 muestras son un poco mas altos que para 512.

Tabla 4. Resumen de wavelets Biortogonales 2.2 en distintos niveles de

descomposicionusandol16 muestras de la EMG.

Nivel de descomposicion Porcentaje de | Desviacion estandar.
clasificacion (Aciertos)

1 89,5 5,34

2 91,25 5,47

3 90,91 5,5

4 90,17 5,24

5 90,83 5,19

6 91,25 4,85

7 91,66 4,53

8 92,08 4,85

9 89,58 5,78

10 87,92 6,26

12 82,66 6,64

14 70,75 10,01

20 65,42 14,81
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Figura 37. Grafica del porcentaje de aciertos de la Biortogonal2.2 de utilizando un

segmento de 16 muestras.

Una vez evaluado el desemperfio, utilizando la descomposicion wavelet, se usaron
los coeficientes cepstrales para el mismo fin. Cabe destacar, que para el
cesptrum, se quiso tener un paralelo con las wavelets desde el punto de vista de la
resolucion. En este sentido, las pruebas realizadas fueron tomadas aumentando la
cantidad de coeficientes Cepstrum con el fin de evaluar el desempefio del
clasificador al modificar la resolucion del cepstrum. En las tablas 5 a 11 y figuras

38 a 44 se muestran dichos resultados.

Tabla 5. Cepstrum con 16 muestras de la EMG y 16 puntos de la FFT.

Puntos del Porcentaje de acierto | Desviacion estandar
Cepstrum (Aciertos)

2 89,37 8,49

4 91,25 7,26

8 92,92 4,51

16 92,08 4,85
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100

80

60 Porcentaje de

40 acierto

20 I

0 ——— Desviacion estandar
(Aciertos)
2 3 3 16

Puntos del
Cepstrum

Figura 38. Porcentaje de aciertos usando cepstrum con diferente cantidad de
coeficientes para la obtencion de la envolvente. (16 muestras de la EMG y 16
puntos de la FFT).

Tabla 6. Cepstrum con 32 muestras de la EMG y 32 puntos de la FFT

Puntos del Porcentaje de acierto Desviacion estandar
Cepstrum (Aciertos)

100

il Porcentaje de

60 acierto

40

20 Desviacion

0 estandar
5 4 8 16 32 {Aciertos)

Puntos del
Cepstrum
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Figura 39. Porcentaje de aciertos usando cepstrum con diferente cantidad de
coeficientes para la obtencion de la envolvente. (32 muestras de la EMG y 32
puntos de la FFT).

Tabla 7. Cepstrum con 64 muestras de la EMG y 64 puntos de la FFT

Rumnios deliCepstrum Porcentaje de acierto Desviacion estandar
(Aciertos)
2 92,08 4.25
4 92,92 5.25
8 93,75 5,49
16 94,01 4.66
32 92,71 4,02
64 92,02 4.85
100
30 _
60 | —qucenta;ede
acierto
40
20 Desviacion
estandar
0 (Aciertos)
2 4 8 16 32 64
Puntos del
Cepstrum

Figura 40. Porcentaje de aciertos usando cepstrum con diferente cantidad de
coeficientes para la obtencion de la envolvente. (64 muestras de la EMG y 64
puntos de la FFT).
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Tabla 8. Cepstrum con 128 muestras de la EMG y 128 puntos de la FFT

Puntos del Porcentaje de acierto Desviacion estandar
Cepstrum (Aciertos)

100
90 —————————
380
70
60
50
10
30 Desviacion estandar
20 {Aciertos)

10

Porcentaje de
acierto

— R

2 4 8 16 32 64 128
Puntos del
Cepstrum

Figura 41. Porcentaje de aciertos usando cepstrum con diferente cantidad de
coeficientes para la obtencion de la envolvente. (128 muestras de la EMG y 128
puntos de la FFT).
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Tabla 9. Cepstrum con 256 muestras de la EMG y 256 puntos de la FFT

Puntos del Cepstrum Porcentaje de acierto Desviacion estandar
(Aciertos).

256 76,04 9,54
100
80 —
60
Porcentaje de acierto
40
20 ———Desviacion estandar
0 {Aciertos)

2 4 8 16 32 64 128 256

Puntos del
Cepstrum

Figura 42. Porcentaje de aciertos usando cepstrum con diferente cantidad de
coeficientes para la obtencion de la envolvente. (256 muestras de la EMG y 256
puntos de la FFT).
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Tabla 10. Cepstrum con 512 muestras de la EMG y 512 puntos de la FFT

Puntos del Cepstrum Porcentaje de acierto Desviacion estandar
(Aciertos)

100
60 . .
Porcentaje de acierto
40
20 Desviacion estandar
(Aciertos)
0
2 4 8 16 32 64 128 256 512
Puntos del
Cepstrum

Figura 43. Porcentaje de aciertos usando cepstrum con diferente cantidad de
coeficientes para la obtencion de la envolvente. (512 muestras de la EMG y 512
puntos de la FFT).
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Tabla 11. Cepstrum con 1024 muestras de la EMG y 1024 puntos de la FFT

80
70
60
30

10

100

Puntos del Porcentaje de acierto
Cepstrum
2 87,71
4 86,25
8 80,63
16 85
32 80,63
64 73,75
128 70
256 62,21
512 67,92
1024 69,79

90 |

50 |
40 |

2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024
Puntos del

Cepstrum

Desviacion estandar

(Aciertos)
5,31
5,07

10,14
6,39
6,79

10,83
9,32

12,98

12,54
8,95

Porcentaje de acierto

Desviacion estandar
(Aciertos)

Figura 44. Porcentaje de aciertos usando cepstrum con diferente cantidad de

coeficientes para la obtencién de la envolvente. (1024 muestras de la EMG y 1024

En las figuras 38 a 44 puede apreciarse que a medida que aumenta la cantidad
de coeficientes Cepstrum utilizados, el porcentaje de clasificacion decrece. Este
hecho es interesante, ya que un comportamiento similar se observo con todas las

wavelets evaluadas En las dos técnicas utilizadas (wavelet y cepstrum), el

puntos de la FFT).
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resultado indica que la discriminacién del tipo de movimiento es mejor con menor
cantidad de coeficientes. En este sentido, al aumentar la resolucién se esta
obteniendo mas detalle (informacion de altas frecuencias para las wavelets); asi
mismo al aumentar la cantidad de coeficientes cesptrum, se esta obteniendo
practicamente todo el espectro, incluyendo de esta manera informacion no

relevante que produce error al clasificar.

4.2 FUNCIONES DE TRANSFERENCIA SISTEMA VELOCIDAD -EMG Y
FUERZA- EMG

Como se menciond en el primer capitulo, y capitulo 3, la identificacidon se realizd
utilizando la herramienta ident de MatLab. La estructura utilizada fue la del modelo
de proceso continuo, ya que esta permite obtener funciones de transferencia de
bajo orden con altos porcentajes de ajuste. Dicho porcentaje de ajuste se obtiene

mediante la ecuacion 5.

( _ Norm(Y—-YAT)
Norm(Y—-mean(Y))

) «100% (5)

Donde:
A= Porcentaje de aproximacion.
Y= Salida experimental.

YAT= Salida simulada por el modelo.

Asi mismo, “Norm” indica la norma del vector diferencia entre la salida medida Y y
la salida simulada YAT (en el caso del numerador) y en el caso del denominador,
la diferencia entre la salida medida y su valor promedio®. De esta forma se obtiene
una comparacion entre los datos experimentales de salida y la salida obtenida del
modelo al aplicar los datos experimentales de entrada. El proceso de validacion

® Tanto la ecuacién 5 como su explicacién fueron tomadas de la documentacién perteneciente al mend de
Ayudas de MatLab 7.7.0 .
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consisti6 entonces en comparar la salida simulada respecto de los datos
experimentales.

Es importante destacar que para tener un grado de generalizacion alto respecto a
las constantes y parametros de cada funcidon de transferencia obtenida, debe
realizarse un gran numero de pruebas por sujeto. Aunque para el caso particular
solo se realizaron 2 por cada individuo, los resultados muestran un alto porcentaje
de ajuste de cada modelo. Por otro lado, el poder encontrar un modelo general
entre sujetos, se deja como trabajo futuro ya que implicaria un redisefio del

protocolo para las pruebas.

De otra manera, como ilustracién, se muestra en las figuras 45 y 46 algunos
ejemplos de conjuntos de datos de entrada y salida. (Note que las entradas se

refieren a uly las salidas a y1).

and Si s Input and output signals
Input and output signal 1 ’
15 ; .
al e 05
‘; ;
05} - 0
0 L L 05 L L
(] 05 1 15 05 1 15
0015 ; . 002
0015}
5 001} 1=
001}
0.005 L I 0.005 . s

0 05 1 15 0 05 1 15

b)
Figura 45. Curvas de entrada salida (fuerza) para 2 movimientos basicos de la

mano a) pronacion. b) Flexion para el mismo sujeto.
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En la figura 45 a. Se muestra la entrada (tono EMG) y salida (fuerza) para el
movimiento de pronacion. En la figura 45 b. Se muestra la entrada y salida en el

movimiento de flexion.

Input and output signals Input and output signals
///\
<. 150} \ 45 200t /_\
1m L 1 1 1 1 1 1 1m L 1 1 1 1 1 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 [} 01 02 03 04 05 06 07 08
x10" x10"
05 T T T T T T T 2
A+ 1
5 =1
15 0
2 L . . . L . | 1 L | L L . . L
[) 01 02 03 04 05 06 0.7 08 (1] 01 02 03 04 05 06 07 08
Time Time
a) b)

Figura 46. Curvas de entrada salida (velocidad) para 2 movimientos basicos de la

mano a) pronacion. b) Flexién para el mismo sujeto.

En la figura 46 a. Se muestra la entrada (tono EMG) y salida (velocidad) para el
movimiento de pronacion. En la figura 45 b. Se muestra la entrada y salida en el

movimiento de flexion.

Por otro lado, en las tablas 12 a 23 se muestra un resumen de resultados
obtenidos para cada movimiento y las dos velocidades evaluadas (lenta y rapida),
mostrando los mayores porcentajes de ajuste. No obstante en el anexo 6, se
muestra el total de los resultados conseguidos. De igual manera, para los
resultados de la identificacién del sistema EMG-Fuerza se presentan de la misma

manera en el anexo 6.
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Tabla 12. Resumen de los resultados de identificacidon del sistema Velocidad-

EMG- tomando los datos para movimientos rapidos.

Movimiento Sujeto Orden Aproximacion
Pronacion 7 3 91,87
Supinacién 2 3 93,57
Flexiéon 4 3 97,68
Extension 4 3 90,2
Desviacion Ulnar 3 3 95,08
Desviacion radial 4 3 95,14

Tabla 13. Resumen de los resultados de identificacion del sistema Velocidad-

EMG, tomando los datos para movimientos lentos.

Movimiento Sujeto Orden Aproximacion
Pronaciéon 4 3 91
Supinacion 6 2 95,59
Flexion 1 2 98,88
Extension 6 3 97,13
Desviacion Ulnar 5 2 95,74
Desviacion radial 1 2 97,45

De las tablas 12 y 13 puede verse que el sistema velocidad-EMG se puede
representar con funciones de transferencia de orden 3 principalmente. Aunque
para velocidades menores de movimiento, el sistema se puede estimar con un
menor orden (2). De igual forma se destaca el movimiento de flexibn como el tipo
de movimiento en donde el sistema se puede identificar con un mayor porcentaje
de ajuste con cualquiera de las velocidades evaluadas. Asi mismo, en la figura 47
se muestra un resultado de la validacién usando la ident de matlab para el
movimiento de pronacién en el modelo de tercer orden, junto con el porcentaje de
ajuste (91%).
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Measured and simulated model output

Best Fits

Figura 47. Comparacién de la salida del modelo con la sefial de velocidad medida,

para el sujeto 4 en el movimiento de pronacion.

De igual forma, en las tablas 14 a 19, se muestra el resumen de los resultados
promediando el porcentaje de ajuste de acuerdo al orden del modelo obtenido. En
este sentido, se podra observar para cada velocidad evaluada, con cual orden del

modelo se describe mejor el sistema velocidad-EMG.

Tabla 14. Resumen de los resultados de identificacion del sistema Velocidad -

EMG, tomando los datos para movimientos rapidos y orden 1.

Movimiento Aproximacién promedio Desviacion estandar.
Pronacion 78,17 9,52
Supinacion 80,96 8,52
Flexion 80,05 8,39
Extension 77,13 10,16
Desviacion Ulnar 81,68 5,26
Desviacion radial 82,21 9,13
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Figura 48. Comparacion de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de primer orden y movimientos rapidos.

Tabla 15. Resumen de los resultados de identificacion del sistema Velocidad-

EMG, tomando los datos para movimientos rapidos y orden 2.

Movimiento Aproximacion promedio Desviacion estandar.
Pronacién 78,63 7,4
Supinacion 82,65 7,79
Flexion 83,83 6,36
Extension 77,53 9,78
Desviacion Ulnar 81,86 5,61
Desviacion radial 84,21 8,83
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B Aproximacion promedio

10 - m Desviacion estandar.

Figura 49. Comparacion de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de segundo orden y movimientos rapidos.

Tabla 16. Resumen de los resultados de identificacion del sistema Velocidad-
EMG, tomando los datos para movimientos rapidos y orden 3.

Movimiento Aproximacion promedio Desviacion estandar.
Pronacién 70,82 28,095
Supinacién 75,7 6,68
Flexion 85,88 7,14
Extension 78,03 11,62
Desviacion Ulnar 81,12 7,15
Desviacion radial 80,23 18,7
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Figura 50. Comparacion de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de tercer orden y movimientos rapidos.

Tabla 17. Resumen de los resultados de identificacion del sistema EMG-
Velocidad, tomando los datos para movimientos lentos y orden 1.

Movimiento Aproximacion promedio Desviacion estandar.
Pronacion 77,09 6,91
Supinacién 79,94 8,51
Flexion 86,87 5,29
Extension 79,17 8,96
Desviacion Ulnar 84,20 9,68
Desviacion radial 87,02 5,75

88




100
90
80
70 -
60 -
50 -
40 -
30 ® Aproximacion promedio
20 -

m Desviacion estandar.

Figura 51. Comparacion de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de primer orden y movimientos lentos.

Tabla 18. Resumen de los resultados de identificacion del sistema Velocidad-

EMG, tomando los datos para movimientos lentos y orden 2.

Movimiento Aproximacion promedio Desviacion estandar.
Pronacion 78,70 5,01
Supinacion 84,23 7,54
Flexion 91,48 4,96
Extension 79,83 8,29
Desviacion Ulnar 87,29 8,68
Desviacion radial 91,43 6,37
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Figura 52. Comparacién de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de segundo orden y movimientos lentos.

Tabla 19. Resumen de los resultados de identificacion del sistema EMG-

Velocidad, tomando los datos para movimientos lentos y orden 3.

Movimiento Aproximacion promedio Desviacion estandar.
Pronacion 81,49 5,38
Supinacién 87,56 6,20
Flexion 92,47 3,07
Extension 78,61 14,91
Desviacion Ulnar 87,22 8,72
Desviacion radial 89,35 11,08
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Figura 53. Comparacion de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de tercer orden y movimientos lentos.

En las figuras 48 a 53, se presento el porcentaje de ajuste de los modelos para
cada orden evaluado y para cada velocidad en estudio. En ellas se puede
destacar que el movimiento de flexidon es el que presenta mayor porcentaje de
ajuste para cada situacion. De igual forma, para cualquier orden evaluado, al
realizar el analisis para la velocidad 2 (lenta) se encuentra que los porcentajes de
ajuste son mayores que para la velocidad 1 (movimientos rapidos). Por otro lado,
los modelos de orden 3 representan mas adecuadamente el sistema velocidad-
EMG, ya que los porcentajes de ajuste en la validacion son mayores que para
orden 2 y 1; al evaluarse con la velocidad 1. No obstante, para la velocidad 2 se
puede representar el sistema velocidad- EMG, con un porcentaje de
aproximadamente 90%, usando modelos de segundo orden. Finalmente, se puede
notar que las desviaciones calculadas al evaluar los porcentajes de ajuste del
conjunto de los 7 sujetos, son elevadas; esto indica que aun no se puede
generalizar los resultados para cualquier sujeto, sino que se debe realizar la

metodologia para cada sujeto por separado sin proponer una funcion de
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transferencia universal que sea caracteristica del sistema EMG-Velocidad (ver
anexo 6).

Como se menciond al inicio de esta seccion, el mismo procedimiento fue usado
para la obtencién de los modelos Fuerza/EMG. En las tablas 20 a 27 se muestra

un resumen de resultados. Los resultados completos se presentan en el anexo 6.

Tabla 20. Resumen de los resultados de identificacion del sistema fuerza-EMG,

tomando los datos para movimientos con la constante k1 (mayor fuerza).

Movimiento Sujeto Orden Aproximacion
Pronaciéon 5 3 97,33
Supinacion 4 3 97,54
Flexion 3 3 97,28
Extension 3 3 96,32
Desviacion Ulnar 8 3 98,69
Desviacion radial 2 3 94,34

Tabla 21. Resumen de los resultados de identificacidon del sistema EMG-fuerza,

tomando los datos para movimientos con la constante k2 (menor fuerza).

Movimiento Sujeto Orden Aproximacion
Pronacién 7 2 99,07
Supinacién 7 3 99,19
Flexion 2 1 98,82
Extension 6 2 98,73
Desviacion Ulnar 7 3 97,55
Desviacion radial 8 3 98,58

De las tablas 20 y 21 puede verse que el sistema fuerza- EMG, se puede
representar con funciones de transferencia de orden 3 principalmente. Aunque al
evaluar para una fuerza menor (k2), el sistema se puede estimar con un menor
orden (2 0 1).
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Con el fin de inspeccionar el sistema EMG-Fuerza, respecto al orden de los
modelos estudiados, en las tablas 22 a 27 se muestran el resumen en promedios

de aproximacion usando todos los sujetos evaluados para esta prueba.

Tabla 22. Resumen de los resultados de identificacion del sistema EMG-fuerza,
tomando los datos para movimientos con k1 y orden 1.

Movimiento Aproximacion promedio Desviacion estandar.
Pronacién 87,58 6,73
Supinacién 83,09 7
Flexion 87,58 3,19
Extensién 86,26 5,3
Desviacion Ulnar 86,26 8,3
Desviacion radial 83,13 4,36
100
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50 +— —
40 — —
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20 MW Desviacion estandar.

Figura 54. Comparacion de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de primer orden y movimientos con k1.
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Tabla 23. Resumen de los resultados de identificacién del sistema EMG-fuerza,

tomando los datos para movimientos con k1 y orden 2.

Movimiento Aproximacion promedio Desviacion estandar.
Pronacion 89,49 6,39
Supinacién 87,40 6,94

Flexion 92,44 4,18
Extension 91,06 4,19

Desviacion Ulnar 88,71 7,97
Desviacion radial 87,45 4,78
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Figura 55. Comparacion de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de segundo orden y movimientos con k1.
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Tabla 24. Resumen de los resultados de identificacion del sistema fuerza-EMG,

tomando los datos para movimientos con k1 y orden 3.

Movimiento Aproximacion promedio Desviacion estandar.
Pronacion 88,11 8,63
Supinacién 90,92 5,44
Flexién 91,41 5,2
Extension 90,51 5,13
Desviacion Ulnar 92,11 5,81
Desviacion radial 89,25 4,82
100
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Figura 56. Comparacion de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de tercer orden y movimientos con k1.
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Tabla 25. Resumen de los resultados de identificacion del sistema fuerza- EMG,

tomando los datos para movimientos con k2 y orden 1.

Movimiento Aproximacion promedio Desviacion estandar.
Pronacion 91,8 4,4
Supinacién 89,04 3,24
Flexion 90,95 7,78
Extension 93,72 2,28
Desviacion Ulnar 90,80 4,12
Desviacion radial 93,56 4,89
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Figura 57. Comparacién de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de primer orden y movimientos con k2.
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Tabla 26. Resumen de los resultados de identificacion del sistema fuerza- EMG,
tomando los datos para movimientos con k2 y orden 2.

Movimiento Aproximacion promedio Desviacion estandar.
Pronacién 93,11 4,48
Supinacién 91,42 2,71

Flexién 91,25 8,73
Extensién 95,02 1,96

Desviacion Ulnar 92,65 3,16
Desviacion radial 94,96 4,96
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Figura 58. Comparacion de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de segundo orden y movimientos con k2.
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Tabla 27. Resumen de los resultados de identificacion del sistema fuerza-EMG,
tomando los datos para movimientos con k2 y orden 3.

Movimiento Aproximacién promedio Desviacion estandar.
Pronacién 95,26 3,36
Supinacién 93,48 2,4
Flexién 93,06 6,97
Extensién 96,4 2,25
Desviacion Ulnar 93,19 5,23
Desviacion radial 94,62 4.9
100
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Figura 59. Comparacién de las aproximaciones en cada movimiento usando

modelos de tercer orden y movimientos con k2.

En las figuras 54 a 59, se presentd el porcentaje de ajuste de los modelos para
cada orden evaluado y para cada fuerza en estudio. En ellas se puede destacar
que el movimiento de flexibn es el que presenta mayor porcentaje de ajuste
cuando se ejerce una fuerza mayor (k1). De la misma manera para le fuerza con
constante k2 (menor), el mayor porcentaje de ajuste promedio en la validacion es
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el movimiento de extension. De igual forma, para cualquier orden evaluado, al
realizar el andlisis para la fuerza con k2 se encuentra que los porcentajes de
ajuste son mayores que para fuerza con k1. Por otro lado, los modelos de orden 3
representan mas adecuadamente el sistema fuerza-EMG, ya que los porcentajes
de ajuste en la validacion son mayores que para orden 2 y 1; al evaluarse con la
constante k1. No obstante, para la constante k2 se puede representar el sistema
EMG-fuerza, con un porcentaje de aproximadamente 90%, usando modelos de
segundo y primer orden. Finalmente, se puede notar que las desviaciones
calculadas al evaluar los porcentajes de ajuste del conjunto de los 8 sujetos, son
pequefias; esto indica que se puede tener un grado generalizacién del sistema
fuerza-EMG, contrario a lo que se evidencié con el sistema Velocidad- EMG. (Ver

anexo 6).
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5. APORTES

En este apartado se muestra una seccion de discusion donde se plantean los
temas fundamentales observados en la presente investigacion. De igual manera
se plantean las conclusiones y recomendaciones a tener en cuenta para trabajos

futuros.

5.1 DISCUSION.

De acuerdo al esquema del problema planteado en la figura 2, la presente tesis de
maestria se baso en el desarrollo de una metodologia que permite clasificar el tipo
de movimiento y la estimacién de la fuerza y velocidad ejercida. Por tal motivo la
discusion se divide en esos dos aspectos fundamentales (clasificacion y

estimacion de variables).

5.1.1 Clasificacion del tipo de movimiento.

Dentro de la clasificacion se observaron diferentes comportamientos del
clasificador, respecto al método de obtencién de las caracteristicas. En primera
instancia se muestra a la biortogonal 2.2 al usar un segmento de EMG de 512
muestras en el primer nivel de descomposicion, con el mayor porcentaje de
clasificacion, Este resultado puede verse en la tabla 2 y figura 34. Sin embargo, al
evaluar para 16 muestras se muestran porcentajes de aciertos superiores al 90 %,
gue es un buen resultado, teniendo en cuenta los antecedentes del proyecto. Esto
hecho es de interés ya que se esta identificando el tipo de movimiento en los
primeros 16 milisegundos, casi al mismo tiempo que se empieza a generar la
contraccion muscular [30]. Esto sugiere que al disponer de un hardware suficiente
en términos de velocidad de respuesta, se pueden reproducir los tipos de

movimientos casi instantaneamente en una estructura que lo permita.
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Por otro lado, se observa que todas las wavelets estudiadas, proporcionaron
porcentajes de acierto en la clasificacion del movimiento, superiores al 85%,
independientemente de la cantidad de muestras de la EMG y del nivel de
descomposicion (1 a 4) o resolucién escogida (ver figura 35). Esto indica que en
principio es posible clasificar con un buen nivel utilizando cualquier familia wavelet
para la extraccion de caracteristicas. No obstante al aumentar la resolucion (nivel
de descomposicion), se observa un decremento significativo en el porcentaje de
aciertos (tablas 3 y 4; figuras 36 y 37). Lo anterior sugiere, que la inspeccion en
bajas frecuencias con pocas muestras no es apropiada para la clasificacion, lo que
es de esperarse ya que la discriminacion puede realizarse cuando los cambios

entre clases son significativos.

Desde el punto de vista de la extraccion de caracteristicas usando Cepstrum, se
puede ver que el mayor porcentaje de aciertos para la clasificacion, se obtiene con
128 Muestras de la EMG y 128 puntos del espectro y 4 coeficientes Cepstrum
(ver tabla 8 y figura 41). En este sentido, el mayor porcentaje de acierto
corresponde al 94,21%, el cual es un buen nivel teniendo en cuenta los
antecedentes de clasificacion. No obstante el desempefio del clasificador es mejor

usando wavelet que cepstrum (ver tablas 5 a 11 y figuras 38 a 44).

Por otro lado, se evidencia en las figuras 38 a 44 que al aumentar la resolucién del
cepstrum (aumentar la cantidad de coeficientes del cepstrum para obtener la
envolvente del espectro), el porcentaje de aciertos disminuye drasticamente. Lo
anterior obedece a que si se aumenta la cantidad de coeficientes, realmente se
toma es el espectro total y no la envolvente del espectro. Esto por su parte dificulta
la clasificacion por la cantidad de informacion redundante. En este sentido, es
importante destacar que el concepto de aumento de resolucién para wavelets y

cepstrum da un resultado similar (disminucion del porcentaje de aciertos).
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5.1.2 Estimacion de variables-ldentificacion de los sistemas EMG-Velocidad
y Fuerza- EMG.

En la seccion 4.2 se mostraron los resultados de la identificacion del sistema
velocidad-EMG vy fuerza-EMG, realizando la evaluacién para cada sujeto y en
cada condicién (velocidad lenta y rapida, baja fuerza y mayor fuerza). En este
orden de ideas, al observar las tablas 12 y 13 se puede ver que el movimiento de
flexion muestra un mayor porcentaje de ajuste, cuando se evalla el sistema EMG-

Velocidad en cualquier condicion (velocidad lenta o rapida).

Por otro lado para el sistema Velocidad-EMG, al evaluarse con una velocidad
menor, se obtienen porcentajes de ajuste mayores que al evaluarse con
velocidades mayores. Asi mismo, al evaluarse el porcentaje de ajuste promedio de
todos los sujetos evaluados, se observa que el movimiento de flexion proporciona
un mejor ajuste. Esto puede darse ya que la masa muscular de los musculos
flexores es mayor que la que interviene en los demas movimientos [51] y esto
puede incidir en la EMG medida de dichos musculos y su relacion con el
movimiento. No obstante, en las tablas 14 a 19 y figuras 48 a 53, se puede ver que
las desviaciones estandar son elevadas respecto de los valores promedio, esto
indica que no se puede generalizar respecto al sistema Velocidad -EMG, tomando
en consideracion que la metodologia para identificacion de dicho sistema debe

realizarse a cada sujeto por separado.

Con respecto al sistema Fuerza- EMG, en las figuras 54 a 59 puede verse que al
realizarse la identificacion del sistema aplicando una fuerza mayor, el mejor
porcentaje de ajuste se obtiene en el movimiento de flexion. No obstante para una
menor fuerza, se puede ver que el mayor porcentaje de ajuste se obtiene con el

movimiento de Extension.
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Por otro lado, se pudo evidenciar que los porcentajes de ajuste mejoran cuando se
ejerce una fuerza menor. Esto indica que a menor esfuerzo, mayor ajuste. Lo
anterior es importante ya que en movimientos cotidianos las fuerzas ejercidas no
son necesariamente grandes [51]. Asi mismo, se pudo observar que se describe

mejor el sistema EMG-Fuerza con modelos de tercer orden.

Por otro lado, al evaluar el porcentaje promedio de ajuste del sistema fuerza-
EMG, se puede ver que las desviaciones estandar son menores que para el de
velocidad. En este orden de ideas, se puede generalizar en cierta medida los
modelos fuerza-EMG encontrados en la presente tesis, respecto a la cantidad de

polos y ceros de los modelos calculados.

Adicionalmente, es importante tener en cuenta que en trabajos anteriores [18]-[22],
se estudiaron tareas de agarre y no de movimientos de la mano asociados con los
facilitados por la articulacién de la mufieca. En este sentido cabe resaltar que los
movimientos basicos estudiados por la presente tesis, son la base de los

movimientos combinados usados en actividades cotidianas [51].

Por otro lado, en [14] se obtuvieron aproximaciones a partir del modelo de Hill,
alrededor del 90 a 95%. Usando modelos neuronales para la aproximacién en el
movimiento de flexiébn de la mufieca. Es importante aclarar que la idea de la
presente tesis fue obtener funciones de transferencia de bajo orden con el fin de
tener una implementacion fisica futura méas facil. Asi mismo, en la presente tesis
se muestran resultados que superan el 95% de aproximacion y no solo para el
movimiento de flexion. Asi mismo, en [12] se estudié la condicion de agarre
usando identificacion paramétrica con modelos de muy alto orden (de 5 a 18)
comparado a los obtenidos en la presente tesis. Aunque cabe aclarar que el
problema abordado en [12] difiere del correspondiente a la actual tesis de

maestria, respecto al tipo de movimiento.
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En el mismo contexto, el trabajo realizado por [24] mostré modelos basados en
redes neuronales en los cuales se realizé prediccion solo de la posicion. Aunque el
problema que se abordo6 en dicho trabajo contempla el estudio de 22 movimientos
combinados de la mano, falto estudiar velocidad y fuerza. No obstante, la
prediccion realizada por [24] muestra resultados entre 66 y 96 %, lo cual es
aceptable por la complejidad de los movimientos combinados. Asi mismo en [25]
se realizo prediccion de velocidad en 6 movimientos de la mano, usando redes
neuronales artificiales. En este trabajo se us6 la EMG pura como entrada, y la
evaluacion de la aproximacion se baso en el calculo del error relativo (valores
maximos de los perfiles experimentales respecto a los méaximos de los perfiles
simulados). Aunque la aproximaciéon mostrada por [25] fue de 89-92%, no son
resultados muy adecuados ya que el error debe evaluarse en cada punto del perfil
y estimar un promedio de dicha aproximacion respecto a todos los puntos del
perfil. Cabe resaltar que en la presente tesis de maestria se muestran
aproximaciones promedio de 70- a 99 % dependiendo del sujeto y tipo de
movimiento evaluado. Por otro lado en [26] se estudiaron los mismos seis
movimientos pero se evalud solo la fuerza. En [26] se obtuvieron funciones de
transferencia de segundo orden con aproximaciones que van del 74% al 98%.
Cabe destacar que en la presente tesis las aproximaciones se estiman en un

promedio superior al 87% para modelos de segundo orden.
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CONCLUSIONES.

Mediante la presente tesis de maestria se muestran los resultados de la aplicacion
de una metodologia que permite clasificar el tipo de movimiento y estimar la
velocidad y fuerza con que se realizan los movimientos estudiados, a partir de las
mediciones realizadas experimentalmente a estas variables. Es importante tener
en cuenta que la metodologia se bas6 en el reconocimiento de patrones para la
clasificacion del movimiento, usando el razonamiento basado en casos y métrica
euclidiana para la discriminacion. En este sentido, se prob6é que es posible
clasificar los seis movimientos estudiados con porcentajes de aciertos que

superan los reportados en los antecedentes para el mismo fin.

Por otro lado, se mostré la capacidad de discriminacion de las wavelets en
comparacion con la clasificacion usando caracteristicas cepstrum. En este
sentido, se evidencié que las wavelets superan a los coeficientes cepstrales en
términos del porcentaje de aciertos en la clasificacion, al tomar como

caracteristicas el valor RMS, Pico maximo y promedio.

Asi mismo, se probd la técnica de identificacion de sistemas usando modelos de
tiempo continuo de bajo orden, con ayuda de la herramienta ident de matlab.
También se mostr6 que es posible identificar los sistemas Velocidad- EMG- y
fuerza -EMG con buena precision (porcentajes de ajustes superiores al 80% para
velocidad y al 90% para fuerza). Por otra parte, se pudo evidenciar que el sistema
fuerza-EMG puede ser mas generalizable que el sistema velocidad- EMG. En
consecuencia para la identificacion del sistema Velocidad- EMG, tanto el orden

como los parametros pueden ser distintos.

Es importante destacar que para tener un alto grado de generalizacién respecto a

las constantes y parametros de cada funcion de transferencia obtenida, debe
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realizarse un gran numero de pruebas por sujeto. Aunque para el caso particular
solo se realizaron 2 por cada individuo, los resultados muestran un alto porcentaje
de ajuste de cada modelo. Por otro lado, el poder encontrar un modelo general

entre sujetos, se deja como trabajo futuro.

Finalmente, con la realizacibn de la presente tesis de maestria se aportd el
algoritmo para clasificacion del tipo de movimiento. Asi mismo, la comparacion de
las caracteristicas wavelets versus cepstrum, que no habia sido reportada en la
literatura consultada. De igual forma, se documenta el procedimiento de
identificacion para los sistemas fuerza- EMG y velocidad- EMG, en los
movimientos basicos de la mano, asi como los modelos obtenidos para ambos

sistemas.
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RECOMENDACIONES.

Cabe recordar que la metodologia propuesta es para andlisis fuera de linea. En
este sentido, una mejora que se propone es ampliar el alcance de esta
metodologia para una implementacion en tiempo real. Asi mismo una de las
principales motivaciones para la realizacion de la presente tesis, es la de poder
controlar una protesis mioeléctrica, por este motivo, al presentar los modelos de
los sistemas Fuerza-EMG y velocidad-EMG para cada sujeto, se pueden disefar
compensadores que sirvan para ayudar a la correccion del error y ajuste de las
salidas (fuerza y velocidad) de acuerdo con el valor deseado por el sujeto (ver

figura 6).

Por otro lado, una contribucion a este estudio, puede ser la de mejorar los
porcentajes de acierto del algoritmo de clasificacion usando alguna técnica
adicional como puede ser redes neuronales o logica difusa, o quiza una
combinacion de ambas. De la misma forma, se pueden incluir otras

caracteristicas y probar la capacidad de discriminacion.

Adicionalmente, en la identificacion de los sistemas Velocidad- EMG y Fuerza-
EMG, no se tuvieron en cuenta las posibles variaciones que puedan tener los
modelos al aplicar la misma fuerza pero con velocidad distinta o viceversa, ya que
los sujetos a los que se les aplicé la prueba de fuerza y velocidad fueron distintos
respectivamente. En este sentido, una prueba de interés es verificar la variacion
de parametros en las funciones de transferencia obtenidas, cuando se alteran las
condiciones de fuerza o velocidad en cada sistema. Es decir, evaluar la influencia
de la velocidad en los parametros del sistema Fuerza-EMG, para cada sujeto; asi
como evaluar la influencia de la fuerza en los pardmetros de los modelos del

sistema velocidad-EMG para cada sujeto.
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Para finalizar, con el fin de establecer unas caracteristicas estandar de la
dinamica de los movimientos de la mano, se podria establecer a futuro un modelo
general que permita estimar la fuerza y velocidad para cualquier sujeto con un alto
grado de ajuste. En este sentido, se estaria dando un aporte importante, ya que
esto permite reducir los tiempos de entrenamiento de los sujetos en el momento

de usar protesis mioeléctricas.
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ANEXOS

Anexo A.IDENTIFICACION DE SISTEMAS.

La identificacion de sistemas se refiere al estudio de técnicas que persiguen la
obtencién de funciones de transferencia a partir de mediciones u observaciones
del proceso de estudio. El enfoque de la identificacion se puede realizar en funcién
de la estructura del modelo, y del comportamiento fisico o no del mismo. Se

pueden distinguir:

Black-box: los parametros del modelo no tienen una interpretacion fisica. Un
modelo basado en leyes fundamentales es muy complicado o se desconoce.
Gray-box: algunas partes del sistema son modeladas basandose en principios
fundamentales, y otras como una caja negra. Algunos de los parametros del
modelo pueden tener una interpretacion fisica.

White-box: la estructura del modelo se obtiene a partir de leyes fundamentales.

Los pardmetros tienen una interpretacion fisica.

Es importante destacar que la identificaciébn de un sistema es un proceso iterativo
en el cual se identifican modelos a partir de distintos conjuntos de datos de
entrada y salida, seleccionando una estructura del modelo inicial, y comparando el
comportamiento o desempefio del modelo encontrado respecto de los datos
reales. Si los datos derivados del modelo aun no satisfacen un criterio de
validacion (porcentaje de aproximacion definido por quien realiza la identificacion),
se debera cambiar la estructura y volver a evaluar el desempefio del modelo hasta
que el criterio de validacion este satisfecho. El| Proceso pude definirse por el

diagrama de flujo mostrado en la figura Al1.1
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FIGURA A1l.1. Diagrama de flujo del proceso de identificacion.

Para definir las estructuras generales para la identificacibn de un sistema, es
importante tener en cuenta la representacion de sistemas LTI como se muestra a

continuacion:

El caso general para representar un modelo LTI se muestra en la figura Al.2.

Aqui la salida del sistema se puede obtener mediante la ecuacion 6.

y(k) = G(q) *u(k) + H(q) * e(k) (6)

ek
Hig)
()
-+
L TS ) I

FIGURA A1.2. Estructura de un modelo LTI. Fuente [2].
En general para un sistema LTI, se puede segun [1], realizar una representacion

como se muestra en la ecuacion 1.
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B(q) C(a)
A@)y(a)=—2su(k)+=-se(k) (1).
F(q D(q)
Aqui tanto, A, B, F, C y D son polinomios en el dominio de q. Donde q se
denomina el operador retardo. Para entender un poco lo que significa este
operador se presentan las ecuaciones 2 y 3.

qu(®) =u(t+1) (2
aru® =ut-1 @)

Noétese que en las ecuaciones 2 y 3, el operador g, se expresa como un adelanto o
atraso unitario de la sefial u(t). Teniendo en cuenta lo anterior, se puede expresar

de manera general el sistema LTI descrito por la figura 14 usando la ecuacién 4.

y(kT)=Glg™,0(kT)+ H(g ™, 0 (kT) @

Donde tanto G como H son funciones de q y ©. En este caso, © corresponde al
vector de parametros que se deben estimar para la identificacién. Segun lo
mencionado hasta aqui, los pardmetros a estimar se pueden expresar como los
polinomios de la ecuacion 1.
Donde:

na .

Aa)=1+aq" +a,q* +...+a, g "™ :1+Zaiq"
i=1

nb
B()=bg ™ +b,q 2 +...4by g™ =D g

i=1

(®)

nc
C(q)zl"'clqil +C2q72 +...+ Cncq_r1c =1+ Zciqii
i=1

nd
D(q)=1+d,q "t +dyq 2 +...+ dp, q ™ =1+ Zdiq*i
i-1

nf
Fla)=1+ g+ fq 2 +..+ f, g =1+Z f.q
i=1
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De la ecuacion 11 se puede ver el conjunto de parametros a estimar de acuerdo a
la estructura seleccionada. Segun [1], los modelos pueden clasificarse segun su

estructura en:

FIR (respuesta finita al impulso). La estructura de respuesta finita al impulso (FIR),
se basa en la distribucién mostrada en la figura 15. Notese que la sefial de salida
se obtiene como se muestra en la ecuacion 6.

y=e+ux*B(6)

Donde y es la salida del modelo u es la entrada y la sefial e corresponde a una
perturbacion que se puede modelar como una sefal aleatoria de ruido blanco. En

la figura 15 puede verse la estructura en mencion.

I
“JUplewm—Y. FR

=2

FIGURA A.13. Estructura de un modelo FIR. Fuente [2].

Noétese qué en éste caso para la estructura FIR,

A@)=C(a)=D(@) =F(@ ", 0)=H(q™",6) =1 (7)
y G(q) =B(q)

ARX (Autoregressive with eXternal input).

Una descripcién de la estructura de polinomios ARX, se muestra en la figura A.1.4.

e
- A-é)—" :
——H B — —
A

FIGURA A.1.4. Estructura de un modelo ARX. Fuente [1].
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El diagrama de bloques mostrado en la figura A.1.4 puede describirse por medio

de la ecuacion 8.

0= S 000+ ell) (g

Donde:

C(q)=D(q)=F(q)=1

ARMAX (Autoregressive Moving Average with eXternal input.
La estructura ARMAX basa su comportamiento respecto al diagrama de bloques

mostrado en la figura A.1.5.

19

c
u % 1 Y
—H B E L~ -

FIGURA A.1.5. Estructura de un modelo ARMAX. Fuente [1].

En este caso el sistema queda representado por la ecuacion 9.

y(k):%u(k%%e(k) ©)

Donde:

D(g)=F(g) =1

OE. (Output Error)
La estructura de error a la salida se resume en el diagrama de bloques mostrado

en la figura 18.Aqui se ve que la sefial de error aplicada a la salida del sistema no
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esta ponderada, esto significa que se estd asumiendo que la sefial de error
afecta la salida, sin modificaciones en componentes frecuencial es de la sefial de

error.

€
) B ¥
" F QE

FIGURA A.1.6. Estructura de un modelo OE. Fuente [1].

La salida entonces se puede obtener mediante la ecuaciénl10.

(10)
0= 28y o)

Donde:

A(@) =C(q)=D(g) =H(q,0) =1

B
6@ =7

BJ (Box Jenkins).

La caja Jenkins, es una estructura que posee quiza la descripcion mas natural ya
gue en esta representacion G(q) y H(g), son completamente diferentes. En este
sentido, se puede decir que G y H no poseen parametros comunes [1]. La anterior
observacion, muestra que la aproximacion usando la caja Jenkins puede ser la
mejor en términos de describir al sistema real. No obstante, el proceso de
identificacion se dificulta por tener una mayor cantidad de parametros a estimar,
comparandolo con los otros modelos. En el diagrama de bloques de la figura A.1.7

puede verse la representacion de esta estructura.
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N
o

FIGURA 5 BJ. Fuente [1].
D
Segun | | Ira A.1.8, la salida de un modelo BJ se
B Y BJ
puede o F

y(k)=%u(k)+%e(k) (11)

Donde:

A(q) =1
y

G(a) = H(a)

ProcessModel (Modelo de proceso en tiempo continuo)

La estructura de modelo de proceso en tiempo continuo se basa en la descripcion
del sistema mediante una funcién de transferencia en el dominio de Laplace,
utilizando bajo orden. Dicha estructura describe el sistema utilizando el modelo

G(s) descrito por la ecuaciéon 12.

(1+Tzxs)e~Td*s ( )
s(1+Tp1+s)(1+Tp2xs)(1+Tp3*s)

G(s)=k
Aqui puede verse que el sistema puede ser hasta de tercer orden. La filosofia de
utilizar modelos en tiempo continuo de bajo orden se basa en la concepcion de
poder tener una representacion fisica, a futuro, de los parametros involucrados en

el modelo [1].
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Por otro lado, se puede ver que los pardmetros a estimar corresponden a Tz
(ubicacién del cero) Td (parametro asociado al retardo del modelo) Tpl, Tp2y Tp3
corresponden a las ubicaciones de los polos 1, 2 y 3 respectivamente. Asi mismo,
de la ecuacion 12 puede verse que la estructura requiere de la estimacion de un

factor de ganancia K para el ajuste del modelo.

Es importante destacar que se ha presentado una funcion G (ecuacion 12) cuyas
singularidades se encuentran en el eje real. No obstante, se pueden obtener
modelos de bajo orden con polos complejos conjugados (segundo orden), en cuyo
caso la funcién de transferencia descrita por la ecuaciéon 12 cambia a la descrita

por la ecuacion 13.

(1+Tzxs)e~Tdxs
S(1+2€Tw+*s+Twxs2)

G(s)=k (13)

De la ecuacion 13 puede verse que se Introducen dos pardmetros distintos como
son: € y Tw, los cuales hacen referencia al factor de amortiguamiento y frecuencia

natural de un sistema de segundo orden respectivamente.

En las ecuaciones 11 a 13 se ha incluido un integrador para el modelo general, sin
embargo dicho integrador podria evitarse si el criterio de validacion es satisfecho.
En resumen, la estructura de modelo de proceso continuo de bajo orden se puede
obtener a partir del calculo de la sola ganancia, e ir incrementando la complejidad
del modelo al afiadir el cero, un polo, luego dos polos, tres polos; con retardo o sin
retardo; hasta que el criterio de validacién se satisfaga con la aproximacion

propuesta.

Es significativo tener en cuenta que para la identificacion del sistema ademas de
seleccionar la estructura se debe aplicar un criterio de busqueda de los
pardmetros, el cual se conoce como criterio de aproximacion [1]. Teniendo en

cuenta lo anterior, a continuacion se presenta una revision de los conceptos

124



relacionados con el criterio de aproximacion para el célculo de los pardmetros

asociados al modelo.
Métodos de Busqueda:

Dado un conjunto de N pares de medidas de entrada salida

{y(k), ulk)}n
Y dada la estructura del modelo con parametros desconocidos se debe encontrar

el ©y que minimiza la funcion de la ecuacion 20

IN@) =D e?(k.0)
k=1 (14)

Existen muchos métodos de busqueda entre los que se encuentran los minimos
cuadrados (ecuacion 20) asi como Gauss- Newton, Gradiente y Levenberg-

Marquardt.

Una vez seleccionada la estructura se debe proceder a encontrar los parametros
del modelo y finalmente la validacion del mismo [1]. Para la validacion, el
procedimiento asociado es la validacidén cruzada que se basa en la obtencion de la
respuesta del modelo a partir de la aplicacién de la entrada medida. Mediante la
comparacion (calculo del error) de la salida simulada a partir del modelo y la salida
real se obtiene una medicion del grado de aproximacion del modelo.
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Anexo B. El presente anexo consta de la de la caracterizacion de las constantes
tomado de [26].

La constante k1 al igual que la constante k2 son halladas por medio de la implementacion de un experimento en el que se aplican los métodos de Hooke v Movimiento
Armomeco Sumple (MAS) a dos diferentes tipos de resortes. Resorte 1 v 2 con el que se caracteriza la constante k1 v resorte 3 v 4 para wdentificar la constante k2.

Ley de F=k=x Mas: o M
Hooke: Donde k es la constante del resorte v x es la deformacion - 'ﬂ'-\l k
del resorte Donde T es el periodo de oscilacion. m la masa del resorte vk la

constante del resorte

Constante k1:
Meétodo de Hooke aplicado a la estructura disefiada para la medicion de la fuerza. es decir el conjunto formado por: las poleas. guayas v sistema de resortes (resortel

v 2 en paralelo)

Masa X1 Masa2 X2 Masa3 X3 Axyy Fl, AX2n Flu Ax3 Fin
(gr) (mm) (gr) (mm) (gr) (mm) (m) (kgy (m) (kgy) | (m) (kgp) |
666.66 71.2 666.7 76.85 666.6 77.25 0.0142 | 0.66666 0.01385 | 0.6667 0.01425 | 0.6666
866.9 88 866.5 88.3 866.5 58445 0.025 0.8669 0.0253 | 0.8665 0.02145 | 0.8665
10672 9995 1067.5 98 1067 9438 0.03695 | 1.0672 0.035 1.0675 0.0318 1.067
12675 110 1267 110.7 1267 11215 0.047 1.2675 0.0477 1.267 0.04915 1.267
14675 | 12555 14682 2735 1468 1228 0.06255 0.06435 | 1.4682 0.0598 1.468
16 15 1.6
14 A 14 A 14 /’
=12 o 12 / - 12
=0 a; an *
= 1 / = 1 7 T
5 08 R 08 g 08
i 5o 5]
3 oo « T 05 « T:-“ i
=~ 04 = g4 B e
02 0,5 2
0 0 o
o 0,05 i 0 0,03 01 o IS 0.1
Y-L0TTEET0 ML Ax{m) —e—F 063xH0AGEY Ax () —+—TF1 Y- 16,5305 +0A835 | epe=T3
R’ =0 9946 Lineal (T1) R°=10 9895 —Lineal {F2) R =0 9507 Aximd 35w 73y
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Movimiento Armonico Simple y método de Hooke resorte 1

Lectara Masal Elongacion T1 T6 Plf:,:ﬂo Masa T Lectura Elongacién Ax Fuerza
(gr) (mm) (seg) (29 | "oy | (k20 (seg’) ‘ (mm) (m) (kgo)
1 40.93877551 0175 | 0465 0454 | 046 | 004 | 021 1 9175 00254 | 04012
2 46.04081633 9790 0.481 0476 | 048 | 005 | 023 2 97.0 0.03155 | 04512
3 51.15306122 104 0,499 049e | 051 | 005 | 026 3 104 0.03765 | 03013
4 5626330612 | 1103 | 0.326 052 | 033 | 0.06 | 028 4 1103 0.04305 | 05514
5 6137755102 | 1165 | 0.3%2 0356 0.06 | 031 5 116.5 0.05015 | 0.6015
[5 6651020408 | 12235 | 0.367 0366 0.07 | 033 3 12233 0.056 0.6518
7 71.64285714 128.6 0.591 0.596 0.07 035 128.6 0.06225 0.7021
Kkl (kgs/m) 0 040
Kt | 8.6480 . 03 =
Ke | 8.1653 : / /
0.6 0.30
8,4066 5 /
s 0.25
RREp
Ki=constante tedrica 3 04 e iﬁ[ o
(MAS). £ 03 = 01
Ke=constante 02 = olo
experimental (Hooke) o 08
0 .04
o 0,05 0.1 0 0,05 0.
= 8.16533 10,1933 M) e e y=dsosx pozzs Mo ——T2
R2— {10000 Linesl R2—0 4088 Lh;ca]
Meovinuento Armomico Sumple v metodo de Hooke resorte 2
Lectura | Masa | Elogancion | T1 | T2 | T3 | T4 | 15 | 16 |50 apa | T Lectura Hn("ngl,a;;'m (A,;) “(‘ﬁf;i“
e (mm) (seg) | Geg) | (sep) | (seg) | (seg) | (seg) | () | (heD) (seg’) =
1 | 4003877 | 8905 | 0447 | 0451 | 0452 | 0440 | 0447 | 0445 | 045 | 0.04 | 0.0 1 89.15 0.0200 | 04012
5 : 5 3
7 | 4604081 | 9485 | 048 | 0452 | 0479 | 048 | 0481 | 0477 | 048 | 0.05 | 023 2 9485 0-'3-16;5_ 04512
3 | 5115306 | 1012 | 0506 | 0.507 | 0500 | 0.501 | 0.508 | 0.501 | 031 | 0.05 | 0.8 3 1012 0'0-:-"'f 0.5013
4 5626530 | 107.1 0523 | 053 | 0524 | 0526 | 0524 | 053 | 006 | 028 * 1071 0.03883 | 05514
5 | 6137755 | 1134 0,553 | 0.546 | 0.545 | 055 | 0553 | 055 | 006 | 030 3 1134 0.04315 | 0.6015
6 [6651000] 1104 | 057 | 0576 | 057 | 0577 | 0569 | 057 | 057 | 007 | 033 6 1194 005115 | 0.6518
7 7164285 | 12505 | 0.505 | 0,501 | 0.585 | 0505 | 0587 | 0501 | 050 | 0.07 | 035 7 12525 0.057 | 0.7021
k1 (kggym) 0.8
Kt | 8.2691 0 +
Ke 82779
8,2735 0.8 / -
— 0.3 < 7;"
= g
o4 .
;. = (J
Kt=constante tedrica g 03 =
(MAS). E 0a
Ke=constante 01 T e e e e e |
experimental (Hooke) :
P (H " 0.00
0 002 004 006 0 0.05 0.1
P Wiaga (lkar)
\ - 8277002207 SO R, = 477420 +0,0087 B
F2=0 0900 } F2=0.9986 —Te
Lineal Lineal
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Anexo C. Validacion del Sistema de Medicion de Velocidad

Para validar el sistema de medicidbn de velocidad basado en procesamiento de
imagenes, se implementé un mecanismo que contenia dos puntos (leds), uno
movil y uno de referencia como se observa en la figura 9. Basicamente el sistema
consta de un motor de corriente continua y un arreglo de engranajes con el fin de
reducir la velocidad para efectos del muestreo de la camara usada en la captura

de las imagenes (30 fps) [12].

A _LED2

FOTOTACOMETRO EXTECH

Figura A3.1. Montaje usado para la validacion del sistema de medicién de
velocidad, en €l, se evidencia el mecanismo usado (motor y engranes) y el

instrumento patrén. Fuente: [25]

Una vez capturada las imagenes del motor en movimiento se procede a procesar
dichas imagenes en el algoritmo creado en MATLAB. Es importante resaltar que
en esta validacion se utiliz6 como soporte o instrumento patron un foto tacometro
digital (EXTECH INSTRUMENTS Modelo 461893) del laboratorio de electrénica,

de la Universidad Industrial de Santander.

Se tomaron registros de velocidad simultaneos con el instrumento patron (foto
tacoOmetro) y el sistema de medicion de velocidad disefiado. Estos registros se
realizaron para diversas tensiones de alimentacion aplicadas al mecanismo

(motor y engranajes) para obtener velocidades en orden descendente a partir de
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77 rpm. Con base en que los movimientos bésicos de la mano (flexién/extension,
supinacién/ pronacion, etc.) se realizan a velocidades menores que esta deg/seg
(33 rpm) [25] aproximadamente; por esta razon, el valor maximo se tomé en 77
rpm que es aproximadamente el doble de las velocidades a ser alcanzadas en los

movimientos béasicos.

La Figura A.3.2. Corresponde al error relativo de velocidad registrado frente al

del dispositivo patrén (foto tacometro) donde el error promedio es 1.9 %.

Medida obtenida en rpm

L L L L L
) 0 ) £l w

h;ledida Fototacometro en rpm
Figura A.3.2. Las barras verticales a lo largo de la recta representan el error

relativo en ese punto. Fuente [12].
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Anexo D. Aspectos Ergonomicos

Los siguientes aspectos ergonomicos se tuvieron en cuenta, para disefiar el
protocolo de toma de datos. En primera medida, se mostrara los aspectos

relacionados con el mecanismo de prono-supinacion.

Mecanismo de prono-supinacion:

Con respecto a la amplitud de movimiento presente en el mecanismo de prono-
supinacién, se puede mencionar que de los casi 180° de movilidad entre la
pronacion y la supinacién, son realmente necesarios 50° de supinacion, de igual
manera 50° de pronacion para las actividades cotidianas [1]. En consecuencia

segun [1] se puede afirmar que:

1) Para leer un periédico se requieren 48° de pronacion vy -7° de supinacion.
2) Para verter un recipiente se requieren 43° de pronacion y 22° de
supinacion.

3) El acto de llevarse un tenedor a la boca requiere 51° de supinacion y 10°

de pronacion.

Teniendo en cuenta lo anterior, se verifica que son suficientes 50° de pronacion y
50° de supinacién para realizar la mayoria de actividades cotidianas. También es
cierto que para realizar la actividad de atornillar un individuo diestro realiza
supinacién y un zurdo pronacién. De igual forma es importante destacar que, la
potencia supinadora que se puede desarrollar es un poco mayor que la pronadora,
Por tal motivo, los sujetos sometidos a esfuerzos repetidos de este tipo (atornillar-

sujetos zurdos) pueden presentar fatiga.
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Por otra parte, de acuerdo a [2] la posicién del carpo y la mano repercute en el
esfuerzo prono-supinador, por lo que el esfuerzo es mayor cuando la mano sujeta

un instrumento y posee desviacion cubital

Puno:

Con respecto al movimiento de la articulacion de la mufieca, se puede decir que
de acuerdo con [3] ,solo se requieren 5° de flexiobn 6° de extension , 7° de
desviacién radial y 6° de inclinacion cubital, para realizar 125 actividades de la
vida cotidiana , sin percibir esfuerzo aparente. De otro lado, en [4] se ha mostrado
que la posicidbn que adopta de manera general la gente al realizar la maxima
fuerza se evidencia en la posicion de 35° de extension y 7° de desviacién ulnar. No
obstante esta posicion aunque es apropiada para trabajos de fuerza, puede no ser

ideal en otro tipo de movimientos (por ejemplo movimientos finos).

Con lo anterior se puede afirmar que la amplitud de movimiento para las
actividades de la vida cotidiana es aproximadamente 11° de flexo-extensiony 13°

de desviacion radio-ulnar.

Para finalizar, es importante tener en cuenta que segun lo mencionado
anteriormente, las actividades de la vida cotidiana no exigen una amplitud de
movimiento extensa, lo cual arroja un resultado importante a la hora de ubicar al

sujeto para la realizacion de cada sesion de movimiento.
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Anexo E. Tabla 2. Resumen de datos para las coiflets (1, 2, 3 y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 16 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicion Porcentaje de | Desviacién estandar
clasificacién

1 91,047 5,84
2 88,75 4,89
3 92,7 6,18
4 91,45 3,94
1 89,16 5,8
2 91,25 5,39
3 90,8 6,56
4 93,95 4,77
1 91,03 6,23
2 90,83 4,18
3 91,88 5,65
4 92,08 7,26
1 90 3,91
2 91,04 4,29
3 91,87 4,77
4 89,79 5,96

De la tabla 2 las primeras cuatro filas corresponden a la coifletl, las cuatro
siguientes corresponden a la Coiflet 2 y asi sucesivamente hasta la coiflet4. En la
figura 45 se puede ver el comportamiento del conjunto de datos respecto al
porcentaje de aciertos.
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100

m Nivel de descomposicion

B Porcentaje de clasificacion

" Desviacion estandar

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura 45. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Coiflet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de aproximacion (1, 2,3 y 4), usando 16 muestras.

De la grafica 45 se puede notar que el mejor porcentaje de aciertos se obtuvo
usando la Coiflet2 en el cuarto nivel de descomposicion (Barra 8 en la figura
45).Asi mismo, el menor porcentaje de aciertos se obtiene de la coifletl en el 2

nivel de descomposicion.

A continuacion se presenta la misma comparacion pero usando 32 muestras de la
sefal EMG.
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Tabla 3. Resumen de datos para las coiflets (1, 2, 3 y 4) madres para comparacion

respecto al porcentaje de clacificacion, usando 32 muestras de la EMG.

Nivel de descomposicién Porcentaje de | Desviacién estandar
clasificacion

1 90 6,25
2 91,04 5,28
3 90,62 6,81
4 91,66 7,27
1 90,41 5,25
2 90,37 6,35
3 89,17 6,1
4 88,95 5,95
1 89,79 7,82
2 91,04 8.02
3 90,2 5,77
4 87,5 7,02
1 89,17 6,53
2 90,62 6,46
3 89,58 5,96
4 91,88 6,12

En la figura 46, puede verse el comportamiento del porcentaje de aciertos
respecto de la informacion correspondiente a los niveles de descomposicion de las
Coiflets (1, 2, 3y 4).
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m Nivel de descomposicion
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= Desviacion estandar

Figura 46. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Coiflet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 32 muestras.

En esta grafica puede verse que el mejor comportamiento respecto al porcentaje
de aciertos se obtiene al usar la Coiflet 4 en el cuarto nivel de descomposicion. No

obstante, en esta situacion se obtiene el menor porcentaje de aciertos en la

clasificacion en la coiflet3 en el cuarto nivel de descomposicion.
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Tabla 4. Resumen de datos para las coiflets (1, 2, 3 y 4) madres para comparacion
respecto al porcentaje de clasificacion, usando 64 muestras de la EMG.

Nivel de | Porcentaje de | Desviacién estandar
descomposicién clasificacion
1 88,54 7,13
2 94,37 4,53
3 90,8 6,71
4 90,83 5,33
1 92,78 6,03
2 91,87 6,69
3 91,04 5,28
4 89,38 6,41
1 93,54 6,82
2 92,08 5,04
3 92,91 5,42
4 90,42 5,91
1 91,45 4,58
2 92,29 6,08
3 91,45 3,16
4 90,2 5,94
100
90
30
70
60
.. m Nivel de descomposicion
- m Porcentaje de clasificacion
= Desviacion estandar
30
20
10 : 5
12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16

Figura 47. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Coiflet (1, 2,3 y 4), para
distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 64 muestras.
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En la figura 47, se observa que el mejor porcentaje de clasificacion se obtiene con
la coifletl en el segundo nivel de descomposicion. Usando 64 muestras para el
segmento EMG de andlisis, el porcentaje menor en la clasificacion se obtiene para

la coifletl en el 1 nivel de descomposicion

Tabla 5. Resumen de datos para las coiflets (1, 2, 3y 4) madres para comparacion

respecto al porcentaje de clasificacion, usando 128 muestras de la EMG.

Nivel de descomposicion | Porcentaje de | Desviacion estandar
clasificacion
1 92,08 7,75
2 91,25 5,72
3 89,17 3,92
4 88,95 6,38
1 93,13 4,73
2 92,91 5,59
3 89,58 6,41
4 89,17 5,79
1 93,96 4,57
2 91,45 5,65
3 92,08 6,61
4 91,04 4,29
1 93,52 3,94
2 90,83 5,67
3 89,17 5,13
4 91,04 6,66
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Figura 48. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Coiflet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 128 muestras.

De la figura 48 puede verse ya que en el caso de 128 muestras, los mejores
porcentajes de clasificacion se obtienen para la coiflet3 en el primer nivel de
descomposicion. Asi mismo el menor porcentaje de clasificacibn se obtiene en

esta oportunidad para la coifletl en el cuarto nivel de descomposicion.
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Tabla 6. Resumen de datos para las coiflets (1, 2, 3 y 4) madres para comparacion

respecto al porcentaje de clasificacion, usando 256 muestras de la EMG.

Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacion | Desviacion estandar
1 90,41 6,21
2 91,04 5,93
3 91,25 4,46
4 87,91 6,18
1 89,34 6,41
2 90,63 7,26
3 91,67 6,34
4 92,08 5,04
1 91,87 4,96
2 93,33 5,13
3 91,04 511
4 90,83 4,98
1 90,83 4,79
2 91,66 4,27
3 88,95 3,88
4 89,79 4,96
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Figura 49. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Coiflet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 256 muestras.
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En la figura 49, usando un segmento EMG de 256 muestras, puede verse que el
mayor porcentaje de clasificacion se obtiene para la coiflet 3 en el segundo nivel
de descomposicion. Por el contrario, el menor porcentaje de clasificacion se

obtiene para la coifletl en el cuarto nivel de descomposicion.

Tabla 7. Resumen de datos para las coiflets (1, 2, 3 y 4) madres para comparacion

respecto al porcentaje de clasificacion, usando 512 muestras de la EMG.

Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacion | Desviacion estandar
1 94,2 3,72
2 92,5 5,16
3 90 5,64
4 90,83 4,19
1 92,91 4,89
2 91,25 5,72
3 94,02 5,78
4 88,13 511
1 95,4 3,7
2 93,54 5,48
3 89,79 6,68
4 88,13 6,53
1 94,8 4,19
2 93,13 5,45
3 92,92 4,08
4 89,17 7,57
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Figura 49. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Coiflet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 512 muestras.

En esta grafica puede verse el comportamiento caracteristico a medida que
aumenta el nimero de muestras. Es decir, a medida que se aumenta la resolucién
el porcentaje de aciertos disminuye, esto es independiente del tipo de coiflet

aplicada (1,2,3 o0 4).
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Tabla 8. Resumen de datos para las coiflets (1, 2, 3 y 4) madres para comparacion

respecto al porcentaje de clasificacion, usando las 1024 muestras de la EMG.

Nivel de descomposicion Porcentaje de | Desviacion estandar
clasificacion

1 93,95 4,16
2 92,08 8,1
3 88,33 7,95
4 89,17 6,39
1 92,71 4,86
2 90,2 9,19
3 92,3 4,83
4 87,5 5,23
1 91,88 5,32
2 91,66 5,06
3 90,83 6,98
4 87,5 6,48
1 94,53 4,71
2 94,16 5,95
3 93,13 6,08
4 91,04 4,92
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Figura 50. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Coiflet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 1024 muestras.

De la figura 50, se puede observar que a medida que aumenta el nivel de
descomposicion, disminuye el porcentaje de clasificacién. Es importante destacar
gue esto ocurre a medida que se aumenta la cantidad de muestras del segmento
de la EMG. Es decir, después de 256 muestras en adelante se percibe este mismo
comportamiento. No obstante en general se obtienen los mayores porcentajes de
clasificacion para segmentos con menor cantidad de muestras (ver figuras 45-47.

Hasta el momento se han presentado los resultados de clasificacién para las
coiflet 1, 2, 3 y 4. Aunque los porcentajes de aciertos son bastante buenos
(mayores al 90% en general), es de interés evaluar otra familia wavelet para
establecer criterios de comparacion que permitan seleccionar la wavelet madre
gue mejor desempefio tiene respecto al porcentaje de clasificacion.

Por tal motivo, a continuacion se presenta el resumen de la aplicacion de la

familia Symlet (1, 2,3 y 4) utilizando la misma metodologia que para las coiflets.
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Tabla 9. Resumen de datos para las Symlets (1, 2, 3 y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 16 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicién Porcentaje de clasificacion | Desviacion estandar
1 89,37 5,81
2 92,71 4,46
3 91,66 4,87
4 87,29 5,48
1 89,37 7,72
2 89,32 4,57
3 91,25 4,66
4 91,04 6,08
1 90 6,11
2 87,92 5,04
3 89,17 6,81
4 92,29 5,45
1 88,96 4,92
2 90 5,64
3 91,88 4,16
4 92,5 5,83
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Figura 51. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Symlet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 16 muestras.
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De la figura 51 puede verse que el mayor porcentaje de clasificacion se obtiene
con la symeltl en el segundo nivel de descomposicion. Asi mismo, se puede notar
gue el comportamiento en los distintos niveles de descomposicion asi como en las

distintas symlet (1, 2,3y 4) es muy similar y por encima del 90% en los aciertos.

Tabla 10. Resumen de datos para las Symlets (1, 2, 3 y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 32 muestras de la

EMG.

Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacion Desviacion estandar
1 90,42 5,75
2 91,2 5,41
3 88,75 5,75
4 88,13 6,79
1 90,41 7,29
2 93,33 6,53
3 90 7,2
4 87,92 6,46
1 91,67 3,3
2 90 7,45
3 92,29 6,79
4 89,94 6,82
1 91,66 6,34
2 88,75 7,65
3 88,54 5,03
4 88,33 4,79
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Figura 52. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Symlet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 32 muestras.

En la figura 52, puede observarse el mismo comportamiento descrito por la figura
51. Sin embargo, el mejor porcentaje de clasificacion se obtiene para la Symlet2
en el segundo nivel de descomposicion y el menor porcentaje de aciertos para el
segmento de EMG de 32 muestras corresponde a la Symlet 3 en el primer nivel de

descomposicion.
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Tabla 11. Resumen de datos para las Symlets (1, 2, 3 y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 64 muestras de la

EMG.

Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacién Desviacion estandar
1 90,63 6,03
2 94,2 571
3 91,04 5,93
4 90,83 7,6
1 92,71 5,22
2 91,88 5,96
3 88,75 7,29
4 91,66 6,19
1 90,83 5,16
2 92,92 6,91
3 94,65 4,16
4 89,79 5,96
1 90,2 5,78
2 90,42 6,9
3 91,05 9,48
4 88,75 5,25
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Figura 53. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Symlet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 64 muestras.
En la figura 53 se puede observar que para un segmento EMG de 64 muestras

existe un comportamiento que es uniforme independiente del tipo de symlet (1, 2,3

y 4) asi como del nivel de descomposicion aplicado (1, 2, 3y /o 4).
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Tabla 12. Resumen de datos para las Symlets (1, 2, 3 y 4) madres para
comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 128 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicién Porcentaje de clasificaciéon | Desviacion estandar
1 90,63 5,21
2 92,08 5,04
3 93,13 6,66
4 91,25 4,03
1 90,83 5,16
2 92,5 5,67
3 91,25 6,18
4 90 6,25
1 92,71 4,46
2 92,5 5,51
3 90,42 5,07
4 90,63 5,22
1 94,5 5,16
2 90,21 6,92
3 87,92 6,42
4 90,2 5,93
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Figura 54. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Symlet (1, 2,3 y 4), para
distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 128 muestras.

De la figura 54, se puede percibir que el comportamiento de todas las symelts
evaluadas (1, 2, 3y 4) en los niveles de descomposicion aplicados (1, 2, 3y 4),
presentan un comportamiento uniforme respecto al porcentaje de aciertos para un
segmento EMG de 128 muestras. Sin embargo, se puede observar que el mayor
porcentaje de clasificacion se obtiene al usar Symlet4 en el primer nivel de

descomposicion.

Tabla 13. Resumen de datos para las Symlets (1, 2, 3 y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 256 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicién Porcentaje de clasificacién | Desviacion estandar
1 90 5,95
2 90,83 5,51
3 91,66 5,24
4 89,38 5,48
1 91,25 7,87
2 90,25 6,18
3 87,92 4,85
4 87,83 6,26
1 90,63 6,02
2 90,42 4,89
3 89,58 7,21
4 91,25 6,32
1 93,33 4,96
2 90,42 6,91
3 88,95 6,08
4 88,54 5,21
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Figura 55. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Symlet (1, 2,3 y 4), para
distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 256 muestras.

En la figura 55 puede verse el comportamiento de decrecimiento del porcentaje de
clasificacion en la medida que aumenta el nivel de descomposicion (1, 2 , 3y 4),
para las distintas symlets (1, 2, 3 y 4). Es importante destacar que para las coiflets

ocurrié lo mismo para segmentos de EMG mayores de 256 muestras.
Por otro lado, en la figura 55 puede de todas formas apreciarse que el mayor

porcentaje de clasificacion es proporcionado al aplicarse symlet4 en el primer nivel

de descomposicion.
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Tabla 14. Resumen de datos para las Symlets (1, 2, 3 y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacién, usando 512 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicion Porcentaje de | Desviacion estandar
clasificacion
1 92,08 6,03
2 92,5 5,98
3 91,04 5,28
4 91,25 6,18
1 92,29 4,73
2 94,79 4,24
3 94,38 5,45
4 91,04 7,18
1 92,5 4,98
2 90,2 6,66
3 91,04 6,23
4 88,95 7,43
1 92,92 6,49
2 94,16 4,98
3 91,88 5,65
4 91,88 6,54
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Figura 56. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Symlet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 512 muestras.
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En la figura 56, se puede observar que el mayor porcentaje de clasificacion se
obtiene usando Symlet 2 en el segundo nivel de descomposicién. Asi mismo el
menor porcentaje de aciertos se obtiene con la symlet 3 en el cuarto nivel de

descomposicion.

Tabla 15. Resumen de datos para las Symlets (1, 2, 3 y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 1024 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacion | Desviacion estandar
1 91,66 5,05
2 92,08 6,03
3 93,13 5,11
4 89,58 6,41
1 93,13 6,52
2 91,67 6,62
3 93,13 4,12
4 91,04 6,92
1 92,29 4,73
2 92,3 511
3 88,33 7,59
4 91,46 4,96
1 93,96 3,69
2 90,83 4,98
3 91,88 5,32
4 91,87 6,11
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Figura 57. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Symlet (1, 2,3 y 4), para

distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 1024 muestras.

De la figura 57 puede verse que el mayor porcentaje de aciertos se obtiene al
aplicar symlet 4 en el primer nivel de descomposicién. De igual forma, se
evidencia que el menor porcentaje de acierto se obtiene con la symlet 3 en el

tercer nivel de descomposicion.
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Tabla 16. Resumen de datos para las Deubechies (1, 2, 3y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 16 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacién | Desviacion estandar
1 88,33 7,23
2 90,83 5,16
3 88,13 6,66
4 89,71 5,31
1 93,75 3,44
2 91,04 6,53
3 88,75 6,06
4 88,54 5,04
1 90,21 6,53
2 90,2 3,64
3 89,79 6,95
4 89,58 4,97
1 89,79 5,14
2 91,25 4,46
3 91,66 5,06
4 93,33 5,64
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Figura 58. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Daubechies (1, 2,3y 4),

para distintos niveles de descomposicion (1, 2,3 y 4), usando 16 muestras.
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De la figura 58 se puede notar que el mayor porcentaje de aciertos en la
clasificacion se obtiene para Deaubechies 4 en el cuarto nivel de descomposicion.
Sin embargo el menor porcentaje de aciertos en la clasificacion se obtiene usando

Deaubechiesl en el tercer nivel de descomposicion.

Tabla 17. Resumen de datos para las Deubechies (1, 2, 3y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 32 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicion Porcentaje de | Desviacién estandar
clasificacion
1 90 7,45
2 90,63 6,18
3 88,33 6,57
4 90,21 5,94
1 90 5,13
2 90,63 5,72
3 91,25 4,85
4 90,83 5,34
1 90,21 5,78
2 90,83 6,14
3 88,96 4,33
4 91,66 6,34
1 89,17 5,64
2 91,46 5,48
3 91,46 6,82
4 90,63 4,86
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Figura 59. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Deubechies (1, 2,3 y 4),

para distintos niveles de descomposicién (1, 2,3y 4), usando 32 muestras.

De la figura 59, se ve que usando 32 muestras para el segmento de EMG , el
resultado es uniforme respecto al porcentaje de aciertos en la clasificacion , en
relacion con la familia de wavelets usada (Deaubechies 1,2,3 y 4) y los niveles de
descomposicion. Sin embargo, el mayor porcentaje de aciertos se puede distinguir

con la Deaubechies 3 en el cuarto nivel de descomposicion.
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Tabla 18. Resumen de datos para las Deubechies (1, 2, 3 y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 64 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicion Porcentaje de | Desviacion estandar

clasificacion
1 91,67 6,19
2 92,29 6,38
3 91,25 6,61
4 91,88 7,09
1 91,04 6.66
2 91,1 6,08
3 89,34 5,48
4 91,46 6,26
1 92,71 5,55
2 90,83 5,36
3 94,83 4,27
4 93,54 4,37
1 90,62 6,03
2 92,71 4,03
3 91,46 6,12
4 91,88 6,4
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Figura 60. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Deubechies (1, 2,3 y 4),

para distintos niveles de descomposicién (1, 2,3y 4), usando 64 muestras.

De la figura 60 se puede observar que el mayor porcentaje de aciertos ocurre al
usarse una Deaubechies3 en el tercer nivel de descomposicion. Asi mismo, se
puede notar que el menor porcentaje de aciertos se obtiene usando Deaubechies

2 en el tercer nivel de descomposicion.
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Tabla 19. Resumen de datos para las Deubechies (1, 2, 3 y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 128 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacion | Desviacién estandar
1 90,42 6,63
2 91,88 5,48
3 90 6,94
4 91,78 6,41
1 91,25 5,22
2 90,42 6,49
3 89,17 5,31
4 88,88 5,36
1 91,04 4,73
2 90 5,63
3 89,17 6,4
4 90,42 4,7
1 88,96 4,53
2 92,08 5,04
3 89,58 5,65
4 90,83 4,62
100
90
80
70
60
- ® Nivel de descomposicion
40 m Porcentaje de clasificacion
30 % Desviacion estandar
20
10 4 :
12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16

Figura 61. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Deubechies (1, 2,3y 4),

para distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 128 muestras.
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De la figura 61 se puede notar que el porcentaje de aciertos mas alto se logra para
Deaubechies 4 en el segundo nivel de descomposicion. Asi mismo, se obtiene el

valor mas bajo para Deaubechies 4 en el primer nivel de descomposicion.

Tabla 20. Resumen de datos para las Deubechies (1, 2, 3y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 256 muestras de la

EMG.
Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacion | Desviacién estandar
1 90,83 5,77
2 89,38 6,41
3 88,13 7,18
4 90,41 6,35
1 91,88 6,26
2 89,58 6,55
3 90 6,35
4 87,92 5,55
1 92,5 5,62
2 90,63 5,34
3 91,66 5,23
4 87,08 6,32
1 94,16 5,85
2 88,13 6,23
3 87,71 6,34
4 91,05 6,08
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Figura 62. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Deubechies (1, 2,3 y 4),

para distintos niveles de descomposicién (1, 2,3 y 4), usando 256 muestras.

De la figura 62 puede verse que la Deaubechies 4 en el primer nivel de
descomposicion presenta un mayor porcentaje de aciertos. De igual manera, la
Deaubechies 3 en el cuarto nivel de descomposicion presenta el menor porcentaje

de aciertos

Tabla 21. Resumen de datos para las Deubechies (1, 2, 3y 4) madres para

comparacioén respecto al porcentaje de clasificacion, usando 512 muestras de la

EMG.

Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacion | Desviacion estandar
1 90,83 6,28
2 91,66 7,64
3 90,2 4,57
4 90,83 4,68
1 92,92 4,43
2 93,13 4,11
3 93,12 3,64
4 91,46 4,58
1 94,16 2,83
2 93,54 4,57
3 91,46 5,32
4 91,88 6,26
1 91,67 5,64
2 93,75 4,64
3 92,08 4,96
4 90,42 6,2
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Figura 63. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Deubechies (1, 2,3y 4),
para distintos niveles de descomposicién (1, 2,3 y 4), usando 512 muestras.

En la figura 63 se aprecia un comportamiento uniforme, respecto al porcentaje de
aciertos. Sin embargo, en este caso el mayor porcentaje de aciertos se obtiene

con la Deaubechies de tercer orden en el segundo nivel de descomposicion.

Tabla 22. Resumen de datos para las Deubechies (1, 2, 3 y 4) madres para

comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 1024 muestras de la

EMG.

Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacion | Desviacion estandar
1 91,88 6,41
2 92,08 5,22
3 91,05 4,53
4 91,67 6,48
1 93,54 5,31
2 91,88 4,18
3 91,25 5,14
4 92,08 4,99
1 91,25 6,03
2 91,46 4,75
3 90,63 6,74
4 92,08 6,87
1 92,08 5,21
2 92,29 4,63
3 92,71 5,21
4 89,17 8,8
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Figura 64. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Deubechies (1, 2,3 y 4),

para distintos niveles de descomposicion (1, 2,3 y 4), usando 1024 muestras.

De la figura 64 se puede observar que el mayor porcentaje de aciertos se obtiene
con la Deaubechies 2 en el primer nivel de descomposicion. Asi mismo, se puede
notar que el menor porcentaje de aciertos se obtiene con la Deaubechies4 en el

cuarto nivel de descomposicion.
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Tabla 23. Resumen de datos para las Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5 y 2.2) madres

para comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 16 muestras de

la EMG.
Nivel de descomposicién Porcentaje de | Desviacion estandar
clasificacion
1 88,33 7,22
2 90,83 5,16
3 88,13 6,66
4 89,17 5,64
1 92,92 3,6
2 91,88 6,11
3 88,96 5,94
4 89,5 5,93
1 90,83 5,16
2 90,83 5,49
3 91,88 5,73
4 92,08 5,21
1 90,63 4,07
2 89,79 4,77
3 92,29 4,92
4 91,88 3,97
100
90
30
70
60
o5 m Nivel de descomposicion
40 m Porcentaje de clasificacion
30 % Desviacion estandar
20
10
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Figura 65. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5

y 2.2), para distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 16 muestras.
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De la figura 65 puede verse que para la Biortogonal , tomando 16 muestras de la
seflal EMG, el mayor porcentaje de aciertos se obtiene para Biortogonal 2.2 en el
tercer nivel de descomposicion. As mismo, se puede observar que el menor
porcentaje de aciertos se obtiene con la Biostogonal 1.1 en el tercer nivel de

descomposicion.

Tabla 24. Resumen de datos para las Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5 y 2.2) madres

para comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 32 muestras de

la EMG.

Nivel de descomposicién Porcentaje de clasificacion | Desviacion estandar
1 93,54 3,94
2 92,29 6,66
3 88,13 6,38
4 90,63 9,15
1 89,79 6,26
2 91,04 4,73
3 91,45 6,68
4 90,42 4,29
1 91,25 5,55
2 91,04 5,95
3 91,66 5,73
4 89,38 5,65
1 88,98 6,38
2 92,71 6,1
3 92,5 7,22
4 93,71 5,91
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Figura 66. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5

y 2.2), para distintos niveles de descomposicion (1, 2,3y 4), usando 32 muestras.

De la figura 66 se puede observar un comportamiento uniforme respecto al

porcentaje de clasificacion. Sin embargo el mayor porcentaje de acierto se obtiene

con la biortogonal2.2 en el cuarto nivel de descomposicion.
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Tabla 25. Resumen de datos para las Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5 y 2.2) madres
para comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 64 muestras de

la EMG.

Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacion Desviacion estandar
1 90 5,95
2 92,01 7,14
3 92,5 4,6
4 92,71 6,74
1 88,75 6,92
2 91,46 5,31
3 87,29 5,14
4 93,13 4,33
1 91,04 5,64
2 92,29 5,62
3 91,25 7,26
4 90,42 5,07
1 90,21 6,29
2 90,83 3,73
3 91,04 7,79
4 88,42 6,52
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Figura 67. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5

y 2.2), para distintos niveles de descomposicion (1, 2,3 y 4), usando 64 muestras.
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En la figura 67, se evidencia un comportamiento uniforme respecto al porcentaje
de aciertos en la clasificacion. Sin embargo el mejor porcentaje de acierto se
obtiene con la Biortogonal 1.3 en el tercer nivel de descomposicion. De igual
forma, se aprecia que el menor porcentaje de acierto se obtiene con la biortogonal

2.2 en el cuarto nivel de descomposicion.

Tabla 26. Resumen de datos para las Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5 y 2.2) madres

para comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 128 muestras de

la EMG.
Nivel de descomposicién Porcentaje de clasificacion | Desviacion estandar
1 92,29 5,28
2 91,46 5,49
3 91,88 6,69
4 90,83 6,99
1 92,08 5,21
2 91,66 5,41
3 87,5 5,57
4 89,58 4,61
1 91,66 5,73
2 90,63 6,06
3 90,65 5,22
4 90,21 6,38
1 90,83 5,12
2 89,17 5,34
3 86,45 7,63
4 90,21 5,28
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Figura 68. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5
y 2.2), para distintos niveles de descomposicion (1, 2,3 y 4), usando 128

muestras.

De la figura 68 puede observarse que el mejor porcentaje de acierto se obtiene
con la biortogonal 1.1 en el primer nivel de descomposicion. De igual manera se
puede ver que en general los porcentajes de aciertos para las biortogonales

estudiadas usando 128 muestras de la sefial EMG, no superan el 93%.
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Tabla 27. Resumen de datos para las Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5 y 2.2) madres

para comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 256 muestras de

la EMG.
Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacién Desviacion estandar
1 92,5 4,98
2 92,08 5,85
3 89,58 6,15
4 88,75 5,42
1 91,66 6,04
2 89,79 6,11
3 91,04 6,79
4 88,54 4,46
1 93,33 4,14
2 89,8 5,14
3 88,8 5,75
4 91,04 6,08
1 90,42 5,34
2 90,63 5,27
3 90 5,13
4 89,17 5,37
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Figura 69. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5
y 2.2), para distintos niveles de descomposicion (1, 2,3 y 4), usando 256

muestras.

De la figura 69 puede verse que el mayor porcentaje de aciertos se consigue con
la biortogonall.5 en el primer nivel de descomposicion. De igual forma, el menor
porcentaje de aciertos se obtiene usando biortogonal 1.3 en el cuarto nivel de

descomposicion.

Tabla 28. Resumen de datos para las Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5 y 2.2) madres

para comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 512 muestras de

la EMG.
Nivel de descomposicion Porcentaje de clasificacion Desviacion estandar
1 91,67 5,73
2 92,5 6,28
3 89,58 6,83
4 90,63 7,13
1 93,54 4,38
2 94,58 4,79
3 93,54 5,79
4 89,79 5,48
1 93,75 4,39
2 93,54 4,51
3 92,5 4,44
4 92,71 5,01
1 95,46 3,55
2 92,08 4,27
3 91,67 4,27
4 89,79 4,16
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Figura 70. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5
y 2.2), para distintos niveles de descomposicion (1, 2,3 y 4), usando 512

muestras.
De la figura 70 puede verse que el mayor porcentaje de aciertos se obtiene con la

biortogonal 2.2 en el primer nivel de descomposicién. Cabe destacar que para el

caso en mencion el porcentaje de aciertos es de 95,46%.
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Tabla 29. Resumen de datos para las Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5 y 2.2) madres

para comparacion respecto al porcentaje de clasificacion, usando 1024 muestras

de la EMG.
Nivel de descomposicién Porcentaje de clasificacion Desviacion estandar
1 91,46 4,73
2 93,54 5,72
3 90,42 6,071
4 88,75 4,63
1 91,04 6,66
2 95,21 3,88
3 93,54 541
4 90,42 5,72
1 90,63 4,53
2 91,63 5,87
3 91,04 51
4 90,63 6,32
1 93,13 6,79
2 92,92 5,75
3 89,38 5,89
4 90,21 4,8
100
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80
70
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Figura 71. Grafica del porcentaje de aciertos de la familia Biortogonal (1.1, 1.3, 1.5
y 2.2), para distintos niveles de descomposicion (1, 2,3 y 4), usando 1024

muestras.

De la figura 71 puede verse que el mayor porcentaje de aceirtos se obtiene
usando la biortogonal 1.3 en segundo nivel de descomposicién. Asi mismo, el
menor porcentaje de aciertos se ve usando la biortogonal 1.1 en el cuarto nivel de

descomposicion.
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Anexo F. Movimiento 1 Velocidad 1

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
1.858=004 s + 1.&05=005
1 6963 s +z.08
Z.7ge005 5 + Z.872=008&
1 70,85 "2 + 16.86 = + 71.05
4.5472-013 s"2 + 2.11%9=008 s - &.489=006
1 58,58| =3 + 1002 =°2 + 1.0552004 s + 4440
-57.69 5 + ED&3
2 75,41 ___;_;_;?;;;___
3021 s + 1.202=005
2 76,63 =2 +19.75 5 + 57,48
9.095e-013 s°2 + 1.204=006 s + 1.4722008
2 76,38 a3 + 1023 a°2 + 2.2862004 s + 1.212005
£.7752004 s + ©.1832005
3 es18 s s
2.5032007 s + 9.786=006
3 79,27 R —
3.183e-012 s°2 + 5.4012011 s + 2.52=2013
3 84,58| =3 + 2485 °2 + 1.9752006 = + 4.9072008
1.2612004 s + 2.3652005
4 8165 c+o8e
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5.58%9e005 5 + 2.&876e00&

82,42 52 4+ 42.38 s + 449.1
-1.7052-013 5”2 + 4.20£=007 s + 7.954e008
82,74| %3 + 99.55 s°2 + 3330 5 + 3.6982004
2.085e004 s + 2.205e005
8322 s+9.708
2.104=007 s + 2.23S9=008
83,14 sz + 1010 s + 8303
3.569=004 s + 1.214=006
12,2| 53 +39.07 52 + 97.78 5 + 54.23
212.8 s + 3.395=004
oLl s+ 2088
2.698e004 s + 2.321e006
89,76 sz 4 76.5 s + 1463
-5.6842-013 5°2 + 1.198=007 s + 2.973=006
80.38| 83 + 562.6 5°2 + 7777 5 + 1.318:004
4.951=004 s + 1.248e005
6249 s+o.ast
1.015e006 s + 4.978:2005
68,4 sn2 +22.86 8 + 130.7
2.132e-014 s”2 + 1.942e006 s - 2.515e007
01,87| =3 4215257 + 15155 4358
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Movimiento 2 velocidad 1

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
0.0e0&e5 s + 1.403
1 69,7  sea
3.079 = + 48.77
1 70,25 =2 + 33.84 = + 480.4
-2.22e-015 ™2 - 5.082 5 - 12.95
1 8578| =3 + 3.298 52 + 3.563 s + 1.261
1.004 s + 355.8
2 70,59  asza0s
158.8 5 + 5.50&
2 78,54 =2 + 10.64 = + 28.3
7.984=-015 572 - 442.2 5 — 3358
2 93,57 ooz 4 5.067 a2 + 10.57 = + 7.67
3701 = + 3.048=005
3 %,71 | seamsa
1.171=005 s + 5280
3 92,74 a2 + 15.45 = + 33.43
-1.81%=-012 =~2 4+ 2.578=009 = - 5.2895=008
3 81,92
53 + 1484 s"2 + 4.845=005 5 + 55932
7008 = + 2702
4 86,83 e sz.sam
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J3.802e005 5 + 2Z2.3%&8=00&

88,19 372 + 42.2& 5 + 44&.5
3.411=-013 =5"2 + £.2907=007 =5 - Z2.183=007
85.33| o3 + s40.4 %2 + 1.0182004 5 + 3.4852004
4932 5 + 248583
76,93 s +o0.1a22
4.801=00&8 s + 1.795=007
76,81 5z + 1003 s + 3253
—-2.274e-012 372 + 4.893Ze002 5 - 4.843=005
76.07)  oo3 4 2000 5%z + 10006 s + 0.04634
273.5 8 + 37588
87,55 o isem
2.785e005 s + 3.7%ee00&
87,51 52 + 1006 s + 5854
-7.48l1e-014 =72 + 8213 = - 3.141=005
93.06)  go3 4 16.01 %2 + 20,92 5 + 7.129
0.1254 = + 424.5
84,43  sisemr
311.7 5 + 5.81Ze004
84,5 22 + 176.3 5 + 77¢8
-3.553e-015 572 + 12.8%9 5 + 7.158=-011
1418 o3 4 s.1e2 s%2 4 3.1712009 5
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Movimiento 3 Velocidad 1

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
114.5 s + 1471
1 84,78 Ces1sEm
1.184=005 s + 1.45=00&
1 84,71 =2 + 1015 = + 1.512e004
-1.384=-012 =~2 + 1.17=008 = + 1.45S2=00%2
1 84,69 .v3 4 2008 =2 + 1.0232006 = + 1.5272007
£.378 3 + 0.17&8
? 76,99 s in.esis
1904 s + 53.17
2 77,15 =2 4+ 301.1 s + 312.8
-£.821=-013 ="2 + £.388=00c = - 2Z.78e=005
2 77.05| a3 + 2001 52 + 1.0022006 s + 9.431e005
3.802 s + 119.5
3 82,97 a0
3581 s + 1.4e=005
3 82,99 =2 + 1037 = + 3.7172003
—2.274=-013 572 + 3.%93g=e00& 5 + 1.722Ze00&
3 8363  2v3 4 2001 =2 + 1.0012006 = + 7.1682005
17.49 5 - 28.13
4 90,35| . o ooimes

s + 0.001088
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S4.32 5 - S903.1

97,13 s*Z + E£.803 s + 0.001097
~1.7762-015 s°2 - 558.8 s — 5361
97,68 a*3 + B.013 =°2 + 16.06 & + 0.006515
17.66 3 + 44.29
83,4 ‘s + 0.0001848
1.757=004 s + 4.631=004
83,02 ‘a2 + 1000 = + 0.2038
2.274=-013 s°2 + 1.707=007 s + 4.347=007
82,88|  s°3 + 1985 s°2 + 0.65e005 s + 101.3
2227 s - 487.7
63,88 m+0.607
3.5852004 s - 4.404=004
81,79 ‘a2 +12.99 5 + 38.51
-2.274=2-013 s°2 + 3.588=007 s - 4.431=007
8183|  ae3 + 1014 =°2 + 1.404c004 = + 3.8420004
1105 s + 1.449=005
78,01 a0
2.929=004 s + 2021
80,02 a"2 + 29.91 5 + 45.65
-3.553=-014 s°2 - 4.808=004 s - 1.48=006
03,42| "3 + 36.45 s"2 + 12.24 8 + 1.022
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Movimiento 4 Velocidad 1

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
1183.2 = + £1&5
1 70,91 Casimoe
1.207=005 = + £.223=00&
1 70,86 =2 + 1012 = + 1.8172004
-7.105=-015 s*2 + 2.59589%=004 s + 1.475=005
1 79.72|  ar3 43179 =2 + 336.9 = 4 1150
144 =5 4+ 278
2 85,95 = + 0.0002603
1.19=004 s + 1.£93=004
2 86,29 2 4 81.41 s + 0.01557
4.547=-013 =s*2 + 2.258=00& 5 - 8159
2 8236 .3 1 s00.2 =2 + 1.5132004 = + 0.1134
408.2 5 + 4501
3 74,69 Cssease
1.215%=004 5 + 1.531=005
3 75,22 a2 43133 8 4 24503
85.527=2-014 =s"2 4+ £.£18=005 = + 5.40&=00&
3 7536 s 4 71.52 s°2 + 1705 s + 1.3552008
2184 s + 1.70%=004
4 8865 - . ogoois
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1.901=e00& 5 + 1.38=007

88’64 "2 + 840.8 =5 + £&£7.3
1.307=008 =2 - 7.305=00&
90,2 o3 4 73.31 572 + 37.48 5 + 4.752
5421 5 + 3.8Z8=004
61,92 e s7ame
9.80% =004 =5 + Z.501=005
63,79 a2+ 18.78 5 + 88017
-1.3&4e-012 =272 + 3.37e=2002 = 4+ 2.057=011
56,24| o3 4 3045 52 + 1.091008 5 + 4.572007
2.43=00& =5 + 5.013=007
7094 TTOTTTTTTTTTTTTTTTTTTTT
3 + 9.8991
2.43e=2002 5 + 5.058=010
70,87 o2 + 1010 5 + 1.0092004
-1.3&4=e-012 =22 + 8.52g=010 =2 4+ £.2935=011
72,82| 43 4 1024 s°2 + 2.4362004 5 + 1.4662005
-1.£81=004 = + 5.34%9=007 )
gess o +20.85
4.gle=007 3 + 2.57£2008
87,05 9z 4+ 75.85 5 + 1430
4,.2832-01494 32 + 1.838=00% 5 + 1.32Z=010
89,54 oo T

"3 + e0.21 =572 + 120% s + 8085
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Movimiento 5 Velocidad 1

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
-1.543=004 =5 + 5.777=00¢&
! 271 e
2.972e00& 5 + 1.541=008
1 93,67 a2 43167 5 4 250.7
-7.105=-015 =s*2 + 9.g££=007 s + 1.£73=00&
1 7256
"3 4+ 32.38 =572 + 233.2 = + 1le4.4
£.331=005 s + 2.129=007
2 7749 e +25.68
4.98£=008 s + 2.£85=010
2 77,64 =2 + 1033 = + 3.2752004
-5.23e-012 =572 + 7.123=010 =5 + 3.e£0&8=004
2 7754 o3 4 108 s°2 + £.785:008 = + 0.02788
4.1458=005 s + 1.55=007
3 el c+eioe
3.255=008 s + 7.48&8=00%2
3 78,01 =2 + 1024 = + 2.4420004
5.742e-013 s"2 - 2.87ge008 5 - 1.325=007
3 9508 a3 4 1.713 sz + 0.9787 = + 0.1863
3.157=005 s + 8.548=00&
4 799 i iaa
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3.183e008 s + 8.5&64=00%

79’93 32 + 1010 = + 1.003=004
-3.411e-012 s"2 4+ 3.215e011 5 + B8.585=012
79,96 o3 4 2010 =2 4 1.02006 = + 1.0062007
8.712=008 5 + 2.212=008
8032 - +1000
1.862010 5 + 2.213=011
79.91 a2 + 2000 5 + 12006
-4 .547=-013 =52 + 2.11=011 5 - 4.7Z24=011
T704| .5 , 1053 a2 + ©.5362005 s + 4.1582004
1.501=005 5 + Z.4Z6=008
7993 o toer
1.4%8=2008 5 + Z.4Z26=002
79,77 o2+ 1010 8 4 o786
3.553=-015 =52 + 2.50Ze=007 5 - 1.19f=008
8L58| 34247782+ 17445 + 3778
5475 5 4+ 1.183=005
83,65 a1
BE.278e008 5 + B£.828=007
84,06 o2 4 1010 = 4 omz
-2 .048=-012 =2 4+ £.2%Ee009 3 + £.803=010
84,01  nm w o e 4 o o o

3™3 + 2010 572 + 1.02Ze00& 5 + S.80&8=00&
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Movimiento 6 velocidad 1

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
gd078 5 + 5.271=004
1 83,50  siees
£.085=00& = + 5.28=007
1 83,47 a2 + 1007 5 + 0G|
2.2742-013 =52 4+ £.484=005 = - 1.77£=2007
1 8496 i o7z s 1se7 e 417
3.7e3=005 =5 + 3.921=00&
2 7194 cvo22
7.5852e008 5 + 2.15Z=007
2 77,91 a2+ 18.73 s 4 8766
-1.598=-014 =s*2 - T7.238=005 s - 1.797=008
2 OL87| a3 4+ 15.47 32 4 79.77 8 4 137.1
-7.271=004 5 + 1.142=007
3 6813 +2738
-1.£11=00e = + 2.435=008
3 68,41 a2+ 55.88 8+ 2298
4.2832e-014 =2 + 3.£72e00e8 s - 1.5804=008
3 BAT5| s isi3 sz e 7eas s s 1286
1804 s + 4.&897=004
4 8441 o4 i3es
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84,58 s*2 + 55.28 s + 7&4
5.£842-014 s°2 + B.3632005 s - 3.792=006
95,14 s"3 + 38.96 52 + 242.7 s + 3.687
1518 s + 5.209e004
83,6 s + 16.8
3.805e004 s + 3.461e004
89,45 = TmmmmTmmmmommoomoooos
s°2 + 12.33 s + 38
5.773e-015 s°2 - 4.245e004 s - 3.299
676
"3 + 1.488 s°2 + 0.554 s + 0.0001456
1.6462005 s + 2.316=006
91,84 s + 5.748
1.1952007 s + 2.098007
93,72 s"2 + 40.76 s + 2.352
3.126e-013 s"2 + 1.86e009 s + 3.215=009
93,86 s"3 + 159.F s°2 + 6374 s + 360.7
1.128008 s + 5.1&7=007
91,96 s + 20.52
1.1622009 s + 5.242=010
91,93 s"2 + 1021 s + 2.087=004
5.329e-015 s°2 + 2.101e007 s + 4.£19e005
4346

"3 + 2.7897 "2 + 24.35 s + 1Z.88
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Movimiento 1 velocidad 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
-4588 s + 3.g£31=005
1 7742 . o2am
S5.87Ze004 s + B5.18&=005
1 79,65 R
-3.527=-014 =~2 4+ 5.54%=00& = + 9.558=007
1 80.8| .3 4 119.8 =%z + 4780 = + c.361e004
1.778=005 s + 2.058=007
2 6485 -+ 1ems
3.975=008 5 + 5.825%=00&
2 71,06 a7 43542 8 4 313.6
1.7052-013 s5™2 + 5.54=008 s + 2Z.824=0038
2 7359 o5 4 130.5 =°2 + 4441 = + 3.055e008
1285 s + 1.75=004
3 75,11 e +o.0m17
5.924=004 = + 7.911=005
3 77,58 =2 + 56.33 = + 0.00644
4.547=-013 =2 + 2.412=007 = + 5.314=008
3 7759 .3 | joss stz + 5.9420004 = + 6768
-5852 = 4+ 3.08e=005
4 846

s + 1000
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-9.934e00& 5 + 3.0358=003

84“41 2™2 4+ 2000 = + 1=00%&
9.0%5=-013 ="2 4+ 3.88%=007 = + 1.75&=008
91| 5 4 701.4 52 + 1.292005 s + 343.8
-459.4 =z 4+ 3.797=004
318 o+ sa.7s
-3.384=004 = + 1.472Z=007
735 o2 4 109.1 s + o1z
2.842Ze-014 =272 + 3.83Ze00&8 =2 + 4.575=007
81,36| 43 4 o5.5 92 + 3040 5 + 3.2260004
4.62e004 =2 + 1.584=00¢&
8035 o535
5.302=00& = + 1.258=008
80,99 o2+ 100.5 5 + 2086
-2.274=-013 =2 + 1.994=002 = + 1.381=010
82,67| .3 4 1081 52 + 4.1662004 s + 4.2512005
4348 = + 1.707=004
84,17 . so.00512
4,.35e=008 3 + 1.&£07=007
83,72 oz + 1000 s 4 1.816
2.728e-012 32 + 4.3£5=002 3 + 1.£07=010
83,41

8"3 + 2000 s~2 + 1=00& s + 181&
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Movimiento 2 velocidad 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
8£75 s + 7.£54=005
1 73,77  seenas
1.83=00&8 5 + 1.11=008
1 73,87 a2 + 188.2 = + 23S0
1.182=-013 =72 - 2.738e00f = + 0.02Zg75
1 90.58|  go3 4 0.352¢ =2 + 0.0001013 s + 5.0262-011
3.15%=005 5 + 3.858=004
2 8898 c+soma
3.151=008 5 + 3.375=007
2 89,09 [ —
5.70e=010 5 + 4.Z56=00%
2 89.68| 3. 1272 =*2 + 2.738e005 = + 1.42e00¢
2.897=004 5 + 4.437=008
3 6435 e
2.734=005 = - £.151=00&
3 77.99 s2 47875+ 15.49
-1.103=-012 s"2 - B.g2gel0c 5 - 2.304=00&
3 76,65 o3 4531922 49375 8 4 5473
2.45£=005 s + 1.238=007
4 go8|
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1.7782008 s + £.017=00%

81’93 32 + 1047 s + 4.88%=004
4.015=-013 s8"Z + £.488=005 5 - 5.8%9Z=008
80.82| a3 4z7.c0 52 + 228 5 + s87.5
5.55Fe005 = + 2.483=007
813 o+ 520
8.385=008 =5 + 3.945=010
81,51 2 + 1118 5 + 1.1822005
-1.088e-014 ="2 4+ 4.18l1=e007 53 - 1.299=00%2
92,12| L3 4 25.5 2z + 162.5 = + 0.003608
3221 =8 + Z.851=004
87,84 T
s + 2Z0.2
1.1Z2=005 5 + 2.147=005
95,59 o2+ a2.68 5 + 455.5
-£.821=-013 =2 4+ 8.885=007 53 - 4.50&=00&
91,94| .5 ., 1039 =v2 + 3.9142004 5 + 3.5072005
2713 s - 3.5Z4=004
82,51 R
1.191=005 5 - 1.004=00&
89,63 a2 s 3453 5 4 2082
1.5&83=-013 =2 4+ 2.181=00& 53 - 4.325=007
91,15|  nr b i ooq emm ok mmr o e meee

33 + 80.91 572 + 1238 5 + 8359
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Movimiento 3 velocidad 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
£.005=004 5 + 3.554=005
1 sl I i
1.138=00& s + 2.904=00&
1 9888
572 + 14.8 5 + 35.73
-1.2082-013 =72 4+ £.55%=007 = - 1.37%=0082
1 9.93| .5 sp04sz soa22s 83
7.158=005 5 + 1.822=008
2 oLe3| A
2.135=00% 5 + £.924=011
2 91,55 22 + 2000 = + 10006
-2.095=-013 572 + 2.544=01Z2 =5 + £.83e8=014
2 9L39| .3, 3000 =2 + 32006 s 4 12008
3.524=008 = - 1l.g55=007
3 659 - +o0.6882
1.817=007 s - 7.108=008
3 92,08 a2 49503 8 4 22,53
3.844=-012 =572 - 2.025=007 5 - Z.11le=010
3 96,09| =3 4 36.4s°2 4 292.68 4 G465
3.074=005 s + Z.40&=007
4 83,78
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8.245e008 s + Z.4&&£=010

83’48 32 + 1041 s + 4.097=004
-1.587e-012 =52 - 4.Z2gl1e007 5 - 1443
94,24| L3 | 0.05034 =*2 + 0.0006147 = + 1.2732-00
3.25%=008 5 + Z.9%9%G=007
o182 A
3.228e=009 =5 + 3.08&=010
90,58 o2+ 1005 5 + 4956
-1.137e-012 52 + 3.583e012 5 + 1.51Z=013
89,49| o3 4 2001 5°2 + 1.002200¢ = + 9.1862005
3221 5 + Z.851=004
8784 - +z202
1.12=005 =5 + 2.147=005
95,59 c2 +42.68 s + 455.5
8.8% =007 5 - £.318=00&
91,92| o3 4 1039 s°2 + 3.9192004 5 + 3.5022005
27% 8 3 - 4.22Z8=004
87,58 et
1.318=005 5 - Z.7%9&6=008
8g18| 0 TTTTTTTTTTTTTTTOS
"2 + £0.39 s + 118.1
1.705=-013 =~2 + 1.28%=007 5 - 3.Z2E%9=008
88,23  nn s qie 1 amm s roon o s 4 a14enma

33 + 185.1 572 + &880 5 + 1.413=004
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Movimiento 4 Velocidad 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
4.7822004 5 + 5.823=005
! 6587 c+azs
1.38%=00& = + 2.24g=007
1 67.26 22 4 36.3¢ 3 +330.5
-1.705=-012 =72 + 1.D41e069 s - Q.EBEDDB-
1 59.21| 3 4 1022 =°2 + 2.2162004 = + 65842004
1.204=005 5 + 1.012Z2=00&
2 %478 s 1061
1.211=008 5 + 1.03&£=00%9
2 94,19 =2 + 1011 = + 1.0852003
1.81%=-012 =52 + 1.0442011 5 + Q.TETEDDQ-
2 8335 ov3 4 1985 =2 + 9.8532005 = + 0.0922
3.427=005 =5 + 2.93e=00¢
3 g458| s+s5.088
3.75e=008 = + 1.08g=00%
3 8482
372 + 1000 s + 153.¢&
-1.384=-012 372 + 3.73Ze011 s + 1.0&8%=012
3 8455 o3 4 1282 s°2 + £.9242005 s + 9.32004
1037 s + 3.871=004
4 7855 i imas
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2.987=005 5 + 3.8458=007

78’26 =22 + 101e = + 1.&07=004
1.592Ze-012 =2 + 8.074=007 5 - 1.07%=004
77,33  ov3 4 1040 52 + 3.0602004 = + 0.0001611
—-9.003=005 = + 2.829=007
7909 o+ 1138
5.557=00& = 4+ 5.342=007
78,62 oz +27.44 5 4 1982
-5.E684=-014 =2 + 5.22Z3=008 =5 - 1.383=008
58,25 o3 4 402.1 s°2 + 4913 = + 1.3142004
2.335=00& =2 + 1.5%&£=007
788 o+ 1z.35
8.785=007 53 + 3.287=00&
80,16 o2+ 4506 s + 201
-1.0gge-013 =32 + 1.7g4=002 3 - 2.773=010
9713 i, as.em ez + 1088 s 4 E57.6
3.702e004 = + £.519=005
3760 o +2m.52
3.423=e00& 5 + 4.831=007
75,49 a2t 062 s+ 231d
4.2&3e-014 =2 + 3.18£=007 5 - 530.%2
90,44 | e i ocd ot e e oo

"3 + 84.21 572 + 1374 s + 2303
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Movimiento 5 Velocidad 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
7.431=004 s + Z2.755=008
1 1 7863
s + 11.74
7.341=007 5 + Z2.815%=00%
1 2 78,49 =2 + 1012 = + 1.222008
1.384=-012 =2 + 3.31ge002 = + 2.037=011
1 3 7822 .3, 1063 a2 + 6.553e004 = + 1.042006
5.7%e005 5 - 3.045=00¢
2 1 474 e +saes
5.8958=008 = - 2.922Ze=00%9
2 2 94,38 =2+ 1005 s + So4c
-£8.821=-013 5”2 + 4.75g=011 5 - 4.315=012
2 3 93.93|  ov3 4 2003 =2 + 1.0052006 = + 2.6582008
&.191=005 s + 0.410&
3 1 ezl o +3aes
£.252=008 5 + 414.&
3 2 77,46 =2 + 1004 = + 3687
-£.821e-013 =72 + £.288e=011 = + 4.17=005
3 3 7440 a3 L 2004 =2 + 1.0082006 = + 3.806200¢
5.214=005 = + 1.e04=007
4 1 7s4 s +20.72
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4.838=007 s + 1.555=00%

78’21 "2 + 91.95 5 + 2113
-1.384e-012 s"2 + 5.08e010 5 + 1.832=012
78,16 o3 4 1084 2 + ©.£632002 5 + 2.228200
4519 5 + 4.1863=004
94,38 . is.08a
8.362e005 5 + 1.871=008
95,74 a2 4 156.8 8 4 33.76
-2.274e-013 =52 4+ £.824=007 = + B80E&59
93.27| .3 4 224.5 22 + 1.262004 = + 0.1740
4.997=005 5 - Z.357=004
25 - + 0.0003208
T7.454e00& 3 - 3.299e008
92,86 a2 4 £.605 5 + 0.046
Z2.842e=-014 =2 + 2Z.557=008 5 - 1.303=008
9571 3 i34.14 22 426158 + 1,917
2.281=00494 5 + 1.155=00&
9392 - +30.12a
2.331=007 5 + 1.Z083e=009
93,86 o2 + 1032 = + 3.1682004
2.373=e010 53 + 1.187=012
93,82|  vn 4 oomm are s 4 (RGAE - s 4 1mEed0n

8™3 + 2003 s72 + 1.03%e=00& = + 3.10&=007
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Movimiento 6 velocidad 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
2.188=008 5 + 2.5974=008
1 1 or44l e +1676
S9.£18=009 = + 2.928=011
1 2 97,45 s°2 + 1017 s + 1.6532008
2.04ge-012 s™2 + 29.358e012 = + 2.857=014
1 3 97.2| o3 4 1992 s°2 + 1.008e00¢ = + 1.6132007
4.8g7=008 s + 2Z.Z2g=00&
2 1 8034 . +19.76
5.01g=008 s + 7.&£03=008
2 2 83,06 a2 49512 8 4 2262
3.553e-014 =72 - 7.945=007 = + 8.208
2 3 67,07\
s*3 + 17.43 =s*2 4+ 75.85 5 + 1.748=-00¢
2350 s - 1.04%=004
3 1 90,96 e
8.351=004 = - 7.853=005
3 2 97.1 =2 + 35.56 = + 0.1615
5.222e-013 52 - 1.377=005 5 - B.57=00&
3 3 96.65| a3 4 24.85 =2 + 155.1 3 + 1.767
2.297=005 = + 1.5982Z=00&
4 1 8408 e vo1s2
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22008 = + 1.224=008

]

-
)

83’72 =2™2 + 1000 = + 115.¢9
-2.04Ee-012 =2 4+ 2.284=011 = + 1.29294=01Z
83,39 i, 2000 52 + 12006 = + 1.156e005
1.225=00&8 3 - 7.71&e=005
8575 o100
1.422=007 5 - 2.273=008
96,49 a2 b 14.43 5 + 8,753
-1.421=-014 =2 + 1.212Z=00%9 =5 - 1.g18=010
96,75| a3 4 71.65 502 + 1312 8 + 623.2
1.201=00& 5 - 3.735=00&
8269 T
s + 0.0&8405
1.001=007 5 - 2.31=008
94,23 o2 4+ 11.57 5 + 3,061
9.948=-014 =2 + 4.79%=008 =5 - 1.1&3=010
9521| L3 4526182 4 goe.6 s 4 108.4
EOBS = + 1.28&=008
8701 o +228
4.885%=00e 5 + 1.034=00%
87,96 o2 + 1183 = + 1.8332005
4.547=-013 =2 + 4.43¢£=008 5 + 1.£45=009
89,2 o

53 + 1081 s"2 + 8.17Ze004 5 + 4.111=005
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Movimiento 1 fuerza 1

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
0.02475 s + 0.07075
1 1 %41 e
24.89 = + 71.04
1 2 95,39 =2 + 1005 = + s022
-1.137e-012 s*2 + 2.493=004 s + 7.22=004
1 3 9538| -3, 2005 s°2 + 1.01c00¢ s + 5.0852006
185.5 = + 1017
2 1 94,08f
s + 3.573
1.9£%=005 s + 9.778=005
2 2 94,04 ez s 1003 s + 3403
-1.705=-013 s"2 + 3.%92ge=005 5 + Z.093=004
2 3 89.9| oz ia0se ez +zaiis sz
84.21 5 + 308.5
3 1 78,95 [
-100.7 = - 524.5
3 2 83,93 =2 + 0.03898 = + 8.8052-005
-5.11e=-013 s5"2 - 3.721=004 5 - 1.5937=005
3 3 8421 .3 4 367.4 22 + 11.65 = + 0.03288
74.79 = + 1057
4 1 86,94 a1
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177.5 5 + 41.53

94398 52 + 3.993 = + 3.985
2.132e-014 s~2 + 3741 5 + 407.2
97,32| vz 4 25.06 =*2 + 100.7 = + 74.11
179.8 s + 2048
96 . to.e02
5207 8 + 4.835=004
97,1 o2+ 28.83 = + 207.7
-1.421=-014 =~2 + 2.42?2065 3 + 2.143200%
97,33 o3+ 64 52 + 1365 = + 9710
289.2 s 4+ 9718
81,14 . iz0.e1
2.702e004 s + £.077=005
82,25 a2 4 71.45 = b 1276
-1.137=-013 =2 - 8.07=005 5 - Z.8B85=00&
7232 3 i cme.7 ez + 1083 s 4 2971
229.8 =3 + 7081
84,62 ot 1mee
B332 s + 171.2
84,63 o2+ 2400 5 + 10.4
1.592=-012 ~2 4+ B8.31%=00f& = + 1.50Z=005
84,77  nn s 1cmm mm e o ammenTa - o 1 ome—nra

5"3 + 1024 572 + Z2.403=004 =5 + 1.833=004
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3ig% s + 1.0&81=004

83,48 s + 36.51
4.306=004 s + ©.413=005
83,58 o2 v 113.5 5 + 3738
-5.6842-014 52 + £.344e00& s + 1.2£5=008
83.62| o3 4 227.4 5°2 + 1.7242004 5 + 4.3572005
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Movimiento 2 fuerza 1

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
247.5 5 + 1.258=004
1 1 8654, s 4 o11s8
1330 = + 18520
1 2 95,76 2 4 13.19 = + 43.4¢
1.77ee-015 "2 + 303.8 = + 13&e8
1 3 95,65 =3 4+ 11.5 22 + 47.04 = + £1.78
g8.1 3 + 387&
2 1 86,67 e sases
8.£34=004 s + 2.734=00¢&
2 2 87,05 =2 + 856.1 5 + 3.4272004
1.421=-014 52 + 4.£841=004 5 + 1.£81=005
2 3 9292| 3 a3.63 =2 + 4314 3138
77.87 3 + 95.55
3 ! 75,37 =+ 0.002468
7.01%=004 = + 1.508=005
3 2 79,94 =2 + 1000 = + 0.01788
-2.501=-012 =372 + 7.02=007 s + 1.508=008
3 3 7992|2000 a°2 + 10006 = + 17.58
230 = + 1021
4 1 92,63 s s
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1053 s + 1004

96’99 g2"2 + £.832 =2 + 11.&7
2.842e-014 =2 + 4.54g=004 = + 1.3&8=004
9754| i | s3.08 52 + 324.5 5 + 390.5
294.7 = + 8540
73,92 ot azas
2457 = + 1151
88,60 o2 4 12.74 5 + 40,56
2.84Ze-0149 32 - 2712 = + 331%
90,38 T
23 + 9.£55 =272 + 31.05 =3 + 33.27
349.9 s + 1.047=004
66 - seast
1.2924=004 = + 1918
77,35 o2+ 140.9 5 + 159.2
—-2.132e-014 =2 + 28.233=004 = - 1.708
88,59| 43 4+ 42.08 52 + 534.6 = + 1498
145.1 = - 151.%8
83,46  ettez
1393 = - 180.1
83,88 o2+ 16.24 5 + 49.21
1.77&=-015 =2 + £98.5 =5 + 412.3
93,43|  n s oo o

"3 + 15.33 872 + 70.83 5 + 85.82
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443.2 5 + 1.557=004
8951 s +araz
g.724e004 s + 2.2Z0Ze00&
89,56 92+ 153.1 5 + 5858
2.274e-013 572 + 1.107=007 5 + 3.347=00&
88,89|  on3 + 1032 =%2 + 3.2012004 s + 1.8662004
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Movimiento 3 Fuerza 1

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
113.4 s - 2g7.7
1 1 85.45 Cssiemz
1808 = - 2503
1 2 928 s°2 + 16.32 5 + G6.75
85.882e-015 3"2 + 78.32 3 - 1889
1 3 95,8 s°3 + 10.96 5°2 + 40.03 3 + 48.74
1e1.3 5 + 4e0.1
2 L 91,23 =+ 0.0005e64.
570.9 s + 2.885
2 : 95,29 =2 + 8.363 = + 4.9820-005
-1.77g8e-015 32 - 718.1 5 + 3.072
2 3 85.2| o3 447352 +2.228 8 + 1.2782-00¢
177.8 5 + 1g03
3 1 90,53 Cesvma
1003 s + 151.%5
3 2 07,21 =2 + £.453 = + 9.87¢
-2.2742-013 =72 + S.g£15=005 = + £.15e=004
3 3 o728/ =3 4+ 1006 =2 + 261 5 + SSD2
78.33 =5 + 84.4°%
4 1 90,28,
5 + 0.0004485
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7.495e004 s + 1.025e=005

91,72
32 + 1000 s + 0.02701
-3.553=-014 =2 + 4.27f=e004 5 - 587.8
91,15| Tt
"3 + 49.71 =22 + £817.7 =8 + 5.484=-008&
Eg2.1 = + 1425
8941 0 TTTTTTTTTTTTTT
3 + £.195
-Bf8E 3 + 6BE.1
93,7 a2 +2.304 5 4 1.327
-5.328e-015 52 - 3152 = 4+ 1.045=004
93,66| o3 4 13.3 52 + 31.65 = 4 20.96
Te.81 5 + 142 .8
83,03 s 4 0.004301
-115.9 5 - 3g8l.4
96,13 =2 +0.078 s + 3.4812005
3.8978%=-013 =52 - 4.298=004 5 - 1.337=0058
96,24| .3 4 3g5 =2 + 17.54 = + 0.01288
95.83 3 + 2930
83,93 ot icer
2423 s 4+ 9975
85,52 o2+ 1688 s 4 712
-3.5583e-015 532 - 3488 =5 + 7208
88,06|  nn i in a4 oco oom m 4 oam n

53 + 10.25 572 + 358.87 5 + 48.4&3
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3%&.8 = + 1.5&83=004

86,91 s + 28.1
4.9842004 =5 + 1.494=006
87,18 s*2 + 102.9 s + 2649
-4.5472-013 =2 + 1.218=007 s - 3.297=005
83,85 s"3 + 1026 s°2 + 2.613e004 s + 2.2152004
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Movimiento 4 fuerza 1

Sujeto Orden | Aproximacién Modelo
E75.2 5 + 7148
1 82,08 et iz.es
-387.4 5 - 18.77
1 91,9 Sz +2.48 4 1.298
-1.77&=-015 32 + 3341 =5 + 50.8%9
1 92,24 3 4 2.221 =7 + 1,694 = + 04052
Ee.EE 3 + 1ZEE&
2 90,48 e i 1348
1400 s + 183
2 89,88 G2 4 16.45 s 4 12.23
2.132=-014 s°Z + 5086 s + 140.1
2 85,34 3+ 21.56 2 4 103.6 = + c6.c0
79.35 8 + 1803
3 89,15 e i1e.23
Sge =5 4+ 1004
3 94,42 oz 4 9.5%6 s + 23.02
-7.1058=-015 =2 4+ Z.551=004 =5 + 3.817=004
3 9632 e a2 s aces o g rame
77.5 8 + 37.894
4 88,87 .. i
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1754 5 + 5153

94,75 32 + 21.85 5 + 119.3
-2.842e-014 =72 + 78591 5 + 1.43&=004
9,77 93 +22.02 52 + 1615 5 + 394.4
387.3 =5 + &38
83,73 s +a.s7
-8377.3 8 + 98.73
87,08 52 + 1.379 s + 0.4751
-2.558e-013 =52 - 9.811&064 s + S.EEEEDD;
8871) o3 41369 52 + 2809 5 + 1453
10&£.8 =5 - 140
82,13 s+103
1538 = - 201.3
83,32 52 + 16.93 5 + 46.17
£.821e-013 =32 + 1.454=00&8 = - 4.58&=004
8343| 53 4 1016 52 + 1.6532004 5 + 4.7182004
58.51 = + zZ0OE&
79,02 s +zies
1082 s + 1375
91,67 52 + 12.58 5 + 30.c8
-7.105e-015 572 - S48 5 - 27.82
86,72| 53 + 17.58 s*2 + 75.7 = + 0.0001535
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94,64

1z1.8 =5 + 1878

95,49

95,51

33 + &7.87 872 + 138& s + 7502
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Movimiento 5 Fuerzal

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
11.12 s + 108.7
1 91,78 Cssamr
233.7 3 4+ 2355
1 94,56 s°2 +21.8 s + 118.5
3.553e-015 =72 + 14g1 = + 185&
1 96,84 S°3 + 18.69 5°2 + 116.3 3 + 241.2
305.& 5 - 43.5¢
2 88,16 a1
S51e8 = - 305.¢&
2 86,88 a2 + 19.08 = + 22.25
S5.1le2e0l0& = - 2.2£4=005
2 86,87| =3 + 1015 =2 + 1.912004 = + 2.2542004
1577 = + 7.28=004
3 67,06
5 + 130.%9
1.12z=004 = + 3.874=004
3 71,07 sz s 21768 ¢ 1183
2.132e-014 =52 - 1lele = + 4.783=004
3 88.32| i, 13.c6 sz + c2.17 8 + 54,33
113.5 =5 + 51&8
4 87,09 4 sa2m
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25989 5 + 9358

90’61 5™2 4+ 18.19 5 + B2.758
4.283e-014 52 + 1.015=005 5 + 4.318=005
92,26| .3, sc.84 sz + 731.4 2 + 3806
192.1 5 + 1825
85,51 o112
-14.886 5 + 42Z5.5
92,81 o2+ 3.674 3 + 3.374
-1.77&8e-014 =52 + 3713 s + Zg81
95,25 3 +20.48 5°2 + 100.9 s + 20.12
159 5 + 3481
86,04 etz
1.27%=004 5 + Z.454=005
86,2 a2 +82.08 8 + 1684
5.884e-013 s8*2 - 3.34%=005 =3 - 1.278=00%&8
82,15| o3 4+ o48.3 =°2 + 30.62 = + 0.1024
201.7 5 + T3E.4
90,44 o+ aeea
-359.4 5 + 18.32
90,73 o2+ 0.8552 = + 0.1827
-3.5583=-014 s"~2 - 7078 5 + 182.8
96,53  nn s s pm mm 4 1q 2% = e 4 s

"3 + l&.88 372 + 13.2Z3 5 + 1.&83¢6
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120.1 s + 2Z08.7

94,02 = + 3.622
EB5.4 =5 + ZE8B.Z2
96,81 o2 4 7.406 3 + 13.71
-2.487=2-014 =2 4+ 8398 = + 4804
98,69 | o o o

33 + ZZ.88 8372 + 127.9 5 + 212.5
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Movimiento 6 fuerzal

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
-34.87 3 + 5843
1 90,83 . amo
274 = + 4.9%7¢6
1 92,58 =2 4+ 26.16 = + 1.115
-1.77ge-014 =2 - 4p4.2 =5 - 12.78
1 93,69 23 4 26.63 32 + 13.54 3 + 0.475¢
110.9 s + 323.4
2 81,37 Csizam
842.3 s + 22
2 80,72 a2 + 11.08 = + 2.208
-32E5 =5 - 12 .54
2 94,34 o34 1183 =2 + 20.38 = + B.251e-005
153.3 = + 371.7
3 87,42 s esom
-255.1 s + 140.3
3 87,99 =2 +2.25 s + 1.251
-7.105=-015 s3*2 - 788 3 + 43.¢&
3 88.69|  .o3 4 7.933 a2 + 15.34 = + 7.514
42.97 s + 308.3
4 8092  _
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-98.31 = + 4.8&4

91,72 s"2 + 0.7379 s + 0.135
-£.821e-013 s"2 - 9.076:2004 s + 8433
91,81|  5n3 4+ 997.9 572 + 1012 5 + 214.1
-3.589 3 + B9IE
76,91 e
1575 s + 726.4
93,44 =*2 + 12.08 5 + 28.67
5.3292-015 5°2 — 1377 s + 0.3446
92,25(
s"3 + 12.01 s"2 + 29.0& s + 0.0001054
142.1 s - 89.74
8464
s + 0.5145
3672 s - 332.7
85,53 =2 + 27.63 5 + 20.18
2.132e-014 s*2 - 1.06=004 s - 133.5
88,92 a3 + 26.9 5°2 + 35.59 = + 7.395
39.45 s + E8E6.5
82,22 s sg.54
461 s + £0.37
85,3 =2 + 6.67 5 + 11.12
-1.243e-014 s°2 + 1340 s + &0.75
81,8  avs 4 11.31 s 2 4 4082 = + 45 1

573 + 11.31 52 + 40.82 5 + 45.71
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80,74

91.52 3 + 41&3

82,37

82,48

4.547e-013 52 + Z

3"3 + 1012 s"2 + 1.24S=004 = + 40&:2

218




Movimiento 1 Fuerza 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
181.9 s + 1795
1 1 899, TTTTTTTTTTTTTT
s + 5.596
5124 s + &.08&=004
1 2 91,02
s"2 + 29.29 s + 214.4
2.132e2-014 s°2 + 3.562=2004 s + 5.&052004
1 3 93,01 s"3 + 21.86 s°2 + 158.3 s + 386.8
193.7 s + 918.9
2 1 94,3 s + 2.480
2197 s + 8545
2 2 95,89 52 + 11.66 = + 34
1.7762-015 "2 + 1.0482004 s + 633.6
2 3 96,44 s*3 + 14.35 52 + £7.50 s + 103.9
47.39 5 + 9EB.6
3 1 85,57 s + 0.416
802.3 s + 1516
3 2 87,76 s*2 + ©.587 s + 22.98
5.329e-015 572 - 2433 5 - 436.5
3 3 88,02 s"3 + 4.643 s°2 + 5.39 s + 0.002849
215.3 5 + 19.71
4 1 91,53 s + 1.174
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3537 5 + T9&3

96’58 "2 + 1&.74 5 + 70.07
2.132e-014 s~2 + 1.8£74=e005 s + 4.501=005
96,88|  ov3 4 5a.ca sz 4 B12.4 5 + 3665
300.2 8 4+ 2779
9544 TTTTTTTTTTTOT
s + 5.92
7157 s + 7.014=004
96,1 oz +25.41 s + 121.4
1.819e-012 s"2 + 7.222Ze00f s + 7.08Ze=007
96,11|  o+3 + 1025 =2 + 2.5642004 = + 1.£222005
T4.4 5 + 220.8
92,12 e taize
4pd4.1 3 + 422
91,77 o2+ 8.691 = + 18.88
-7.105e-015 =52 + 718 =5 + 3E5%2
96,68| .3 . 11.08 =2 + 45.61 = + 53.5¢
350.6 5 + 2831
98,74 et s.ee7
9207 8 + £.754=004
99,07 o2 +27.17 5 4 151.3
3.553=-014 =2 4+ &£.90%=004 5 - 1.099
99,04|  m s cm s oamm o m1m e o s qmo 1

™3 + Z8.& 572 + 213.8 3 + 1Z%2.1
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133.3 = + 2108
86,8 s ssse
3857 8 - 3%&.4
86,65 52 + 45.27 5 + 0.01888
7.1052-015 =72 + 1.32Z2%=004 = - 405.2
9586|503 4 45.5 52 + 1972 5 + 5643
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Movimiento 2 fuerza 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
197.1 s + 570.3
1 1 91,9 Cesi0s
1.975e005 s + 5.5182005
1 2 91,88 a2+ 1001 s 4 9987
-5.684e-013 s°2 + 1.609=006 s + 3.63%=005
1 3 9327 =3 + 1008 =°2 + 624 = + 2765
30.1 5 + 343
2 1 88,43 e v
220.5 s + 19.28
2 2 92,12 a2 + 5.065 5 + 6.412
£.395e-014 s°2 + 1.151=004 s + 592.8
2 3 92,43 a3 4+ 51.56 82 +277.9 8 + 3795
165.3 s + 9014
3 1 86,32 . ama
2.2332005 s + 8.873=006
3 2 86,42 =2 + 1047 = + 1.7212003
3.5532-015 8”2 + 5.1082004 s + 1.0662005
3 3 9L83| s 4 a0.56 a2 4 3112 s 4 1057
174.4 s + 1024
4 1 89,02
s + 8.231
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431.5 = + 1l&2.8

91’23 "2 + £.885 =5 + 4.309
7.105=-015 =52 + £2Z283 = + 511.8
91,73 23 + 20,7 3°2 + 104.9 5 + 51.47
81.17 s + 3850
91,41 e raza1
1.0&65=005 5 + 3.194=00&
91,65 o2 + 1035 5 + 3.4682004
—-2.274e-013 =s"2 4+ 3.907=00&8 5 + 4.Z2Z6=0058
92,97|  .v3 4 1045 52 + 4.5292004 = + 3.3792004
47.75 8 4+ ZE8e
94,11 . isoo1
1204 s + 7342
95,67 o2+ 25.08 = + 157.2
2.04g=-012 52 + 3.283=007 5 - 5.107=00&8
93,62| .3 4 1547 a2 + 5.4752005 s + 2.5682004
£2.83 5 + BETS
84,51 o ta2ese
£32.5 5 + 37.758
93,13 o2+ 4.616 s + 5.328
-2.132e-014 =2 - 1229 = + 2320
99,19  crn s o s crm e 4e e = a6 1n

33 + 7.147 572 + 15.53 5 + 2.17
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295.3 3 + 177%
86,64 s +s.e3c
Te0.4 = + 12.24
89,24 52 + 6.392 5 + 10.16
-1.588e-014 572 - 1784 5 + 103.3
92,8 53 + 5.093 5°2 + 21.05 5 + 17.34
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Movimiento 3 fuerza2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
71.44 5 - 116.6
1 95,77 s+ o0.0sc03
238.1 s - 720.4
1 96,89 =2 + 5.01¢ 5 + £.275
-3.197e-014 5”2 + 3460 s - 1.2142004
1 9734 L3 421.48%2 +84.01 8 4 1175
206.4 s + 1263
2 98,82 ___;_;_;?;;___
2.0742005 s + 1.2532006
2 98,81 o2+ 1004 s + 2455
-1.582e-012 s°2 + 2.08=008 s + 1.251=009
2 08.8| s~z + 2004 s~7 + 1.0082006 s + 4.482006
1167 s + £234
3 91,28 s +a.0se
5.001=004 s + 5.5993=004
3 92,8 sz 4 68.03 s 4 1.525
3.5532-015 s°2 + 1.3982005 s + 135.8
3 97.9| 43 4 26.58 =%z + 152 = + 0.000224¢
£87.4 s + 797.8
4 89,37 . ..
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4354 5 + Zg45

92 g2 4+ 8.53 58 + Z22.71
-3.411=-013 =272 - 1.5g7=00& = + Z.7%=005
90.25| Lo 4 o7e.1 sz + 1583 s 4 caz.6
S0.02 5 + 211&
94,78 o io2m
7171 5 + 1.44%=005
9481 T TR
22 + 79.27 =5 + 1571
3.03=004 =5 4+ B.32%=004
97,79 o3 +32.31 92 + 348 3 + 1240
126.1 = + 30.42
92,94 R
1112 = + 82.15
88,24 o2 4 10.85 s + 8.311
-1.137=e-013 =2 + £.234=005 5 4+ 3.115=004
88,28 o3 4+ 576.3 52 + 6146 5 + 4546
382.8 3 + 1.724=004
7316/ o +22.21
4.437=004 = + 735.&
7117 000000 TTTTTTTTTTTTTTTTTT
32 + &7 3 + 75.34
-2.132e-013 32 + 1.7=200& = + 1.22=004
787 o

33 + 10&.5 572 + 2852 5 + 2911
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197.4 s + 18897

91"46 2 4+ E£.1g9
1244 = 4+ 195
95,27 o2 + 7.085 5 + 3.548
-1.023e-012 =272 + 1.2Z4=00& =2 + 1.387=005
95,44 o o 4 o cmm e

"3 + 9983.4 572 + £543 =3 + 3343
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Movimiento 4 fuerza 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
43.85 s + &71
! 91,41 Caies
526.9 s + 281.5
1 93,57 a2 +7.923 s + 9.697
5.3282-014 s°2 + 7811 s + 1450
1 91,56 a3 + 29.97 32 + 149.9 = + 126.3
2072 s + 3.512e004
2 92,39  ssiaes
2.092006 s + 3.533e007
? 92,35 =2 + 1015 = + 1.473e004
1.066e-014 "2 + 2.32005 s + 1.352005
2 O773| i i 1maz =z 41131842316
£74.1 s + 3052
3 89,97 Cas7sar
415.8 5 + 2205
3 93,93 2 + 4.287 s + 4.585
4.5112004 s + 1.546=2005
3 O7,84|  s%3 4 20.98 s°2 + 146.5 s + 342.¢
740 s + 4280
4 94,38
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7.44=2005 s + 4.Z29&=008

94,38
s"2 + 1005 s + 5048
7.105e-015 572 + 5.233=2004 s + 2.107=004
95,66 s*3 + 1£.38 s°2 + 88.82 s + 159.2
974.9 s + 3.125e004
94,18 s + 21.8
7.931e004 s + 1.854e006
95,21
s"2 + 71.53 s + 1279
-2.842e-014 s°2 + 1.131=00& s + 7.58%9=00&
97,69 s"3 + 53.8 "2 + 964.7 s + 5766
1370 s + 370.4
96,75 s + 0.5535
1.881=004 s + 5.577=004
98,73,
s*2 + 14.68 s + 53.88
3.553e-015 s*2 + 2.402e005 s + 5.081=005
98,68 s*3 + 25.48 s"Z + 216.4 s + 612.7
199.7 s + 3211
95,59 s + 10.66
2.016e005 s + 3.264e008
95,55 s"2 + 1011 s + 1.085=004
-9.095e-013 s"2 + 2.033=008 s + 3.31=009
95,54

53 + 2011 572 + 1.0ZZel0& s + 1.101=007
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175.8 5 — 273

95’06 s + 0.0008117
7244 5 - 1.381=004 )
96,4 o2 + 42.91 = + 0.00208¢
-8.527e-014 s"2 4+ 1.017=e008 8 - 1.981=00&8
96,48 = s s qec 8 nm 4 FoEm @ 4 0 4nag

"3 + 155.8 =52 + £0&8 s + 0.4238
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Movimiento 5 fuerza 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
136.7 s + 253.3
! 85,12 a5
-374.9 5 + 4.325
1 89,71 =2 + 0.4206 = + 0.04093
-4.4412-015 s°2 - 508.6 s + 5.576
1 89 =3 + 1777 5°2 + 0.613 s + 0.04948
31.76 s + 11.38
2 88,23 etz
40.69 5 + 12.87
2 93,29 =2 + 4.593 = + 5.278
4.441e-016 s°2 + 63.866 5 + 3.01
2 93,81 =3 + 1.21 =2 + 0.487¢ = + D.0654
562.1 s + 1.458=004
3 02/ e
4.982004 s + 1.207=006
3 90,12 sz s 89278 4 1992
-2.2742-013 5”2 + 2.132=004 s + 1843
3 821 .3 .oz sz +2zims s 197
185.8 s + 260.0
4 89,37 = + 0.000az05
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403.3 =5 + 1.84
90,49 a2 + 4.328 s + 4.9720-00¢
1.77ge-014 82 - 3375 5 + 1.543
94,06| .3 4 15.8¢ sz 4 21.91 s + 5.8320-00¢
599 s + Z90.3
87,41 e s am
2145 3 - 4289
89,44 o2+ o.699 s + 23.52
-1.421=e-014 =2 - g£012 S-— 1079
95,56 3 4 17.56 s°2 + 97.25 s + 163.3
1g99.1 s + 2050
94,74 v eam
5289 s 4+ 5.9Z9=004
96,19 a2 4 27.93 s 4 185.1
1.278%e-013 s*2 + 2.47%=005 s + 2.817=00%8
96,68) a3 + 53.43 a2 4 1341 s + 2452
EE5.3 5 + 4151
96,55 et aaem
1.18g=004 =5 + 9.58%9%=004
97,49 a2+ 22348 + 1108
8.527e-014 s~2 + 9.049=005 s + 7.2el0&8
YA
53 + 77.12 =52 4+ 1711 = + 8274
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94,97

710.3 s + 3048

94,48

96,79

53 + 17.11 "2 + &&8.1 5 +
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Movimiento 6 fuerza 2

Sujeto Orden | Aproximacion Modelo
£4.72 s + £8.88
1 8g62f
5 + 0.0004496
£.026e004 s + 9.952e004
1 92,97 =2 + 1000 = + 0.0000¢
-2.274e-013 s°2 + £.042007 s + 9.9522007
1 929| o3 4 2000 52 + 12006 s + 6.006
110.8 s + 192.2
? 95,31 e ia0s
901.9 s + 99.7
? 96,71 a2 4 12.82 = + 16.41
-2.132e-014 s~2 - 1201 s - B.721
2 95,71 =3 4 19.25 32 + 34.85 s + 20.5
115.7 5 + 1296
3 95,96 Caimesr
921.3 s + 1578
3 98,32 a2 + 8136 5 + 16.55
1.7762-014 52 + 7503 s + 219
3 93,72 a3 + 23.98 =2 + 109.2 = + 63.89
£03.5 s + 815.1
4 9448 . o oooisic

s + 0.000151¢&
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g.01&e005 s + 8.104=0035

94“47 "2 4+ 1000 s + 0O.1507
-2.487=-014 52 + 3717 5 - 4.42&
96,23 3 + 28.96 52 4 £3.91 s + 4.9572-007
495.2 5 + 3127
95,42 e ioc.eom
920.7 s + 4137
97,37 e+ 7.013 5 4 12.29
Z2.08%=004 = + 1138
97,94 a3+ 26.49 52 + 164.5 = + 48,99
41.73 =8 + Z01.9
97,36 s is.em
845.2 s + £115
98,49 a2 4 22.28 8 4 124.1
-9.237=-014 =5"2 + 1.8332064 3 + Q.ETSEDD;
98,26|  _~3 4 33.38 22 + 4%0.8 = + 2091
250.4 =5 + 1.233=004
8364 - +e123
5.017=004 s + Z.103=00& )
83,65 =2 +204.4 5 + 1.0452004
5.884=-014 =5"2 + 1.485200% 3 + E.BBTEDDB-
83,65| v 4 40m @ cve x £ 1550004 « 4 2 G24e00f

33 + 42Z8.5 572 + £.133=004 3 + 2.923=008
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293.5 5 + 1.127=004

97;71 =z 4+ 41.51
1.838=005 =5 + 7.287=00& )
97,71 o2 + 615.6 5 + 2528004
4.547=e-013 =2 + 3.£811=008 =2 + 1.24%=007
98,58 |  m oy e e e

"3 + 1013 572 + 1.475=004 = + 5.10%=004
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