
 2 

Universidad Autónoma de Querétaro 
Facultad de Ingeniería  

Maestría en ciencias línea terminal mecatrónica 
 

 

 

“Detección de estrés en conductores automovilísticos a través de medidas 
estadísticas y señales electromiográficas” 

 
 
 
 

Opción de titulación 
Tesis  

 
Que como parte de los requisitos para obtener el Grado de 

 Maestría en mecatrónica 
 
 
 
 
 

Presenta: 
Ing. Olivia Vargas López 

 

 

 

Dirigido por: 
Dr. Juan Pablo Amézquita Sánchez 

 
 
 
 
 
 
 
 

Centro Universitario, Querétaro, Qro. 
Febrero,2022 

México 
 
 
 



 3 

 
Universidad Autónoma de Querétaro 

Facultad de Ingeniería  
Maestría en ciencias línea terminal mecatrónica 

 

“Detección de estrés en conductores automovilísticos a través de medidas 
estadísticas y señales electromiográficas” 

 
Opción de titulación 

Tesis  
 

Que como parte de los requisitos para obtener el Grado de 
 Maestría en mecatrónica 

 
Presenta: 

Ing. Olivia Vargas López 
 

Dirigido por: 
Dr. Juan Pablo Amézquita Sánchez 

 
 
Dr. Juan Pablo Amézquita Sánchez     
Presidente          
 
Dr. Martín Valtierra Rodríguez      
Secretario          
 
Dr. Luis Alberto Morales Hernández     
Vocal           
 
Dr. Roque Alfredo Osornio Ríos      
Suplente          
 
Dr. Jesús Rooney Rivera Guillen      
Suplente          
 
 
 
 

Centro Universitario, Querétaro, Qro. 
Febrero,2022 

México 



 4 

RESUMEN 
 

Las consecuencias económicas y personales derivados de los accidentes 
automovilísticos generan efectos negativos en la sociedad, los cuales han ido en 
aumento recientemente. Una de las causas que pueden generar estos accidentes 
de tráfico es el estrés presente en los conductores mientras van manejando sus 
automóviles, por ello, es fundamental desarrollar técnicas para la detección de 
niveles estrés en conductores automovilísticos. Las metodologías desarrolladas 
anteriormente son capaces de distinguir si el conductor presenta estrés o no con 
una mala relación efectividad y carga computacional, lo cual no permite que pueda 
ser implementada en tiempo real. En este trabajo, se investiga la eficiencia de 
indicadores estadísticos tales como moda, mediana, desviación estándar, varianza, 
entre otros, debido a que estos son capaces de medir cambios sutiles que se dan 
en una señal fisiológica como las señales electromiográficas. En este sentido, los 
resultados que se han obtenido con la metodología desarrollada en esta 
investigación mostraron que la varianza y la desviación estándar en conjunto con 
un clasificador de tipo máquina de soporte vectorial con un kernel cúbico son los 
más efectivos para la detección de estrés en conductores con una efectividad del 
96%, lo cual muestra una mejora en la eficiencia, además de ser una metodología 
de baja carga computacional debido a que no tiene una etapa de preprocesamiento 
de las señal. Es importante mencionar, que las máquinas de soporte vectorial 
pueden ser entrenados con diferentes kernels, por lo tanto, se entrenó el clasificador 
con cada uno de ellos para conocer cual daba el mejor resultado utilizando como 
entrada los indicadores estadísticos. 

(Palabras clave: detección de estrés, señales EMG, indicadores 
estadísticos; máquina de soporte vectorial) 
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SUMMARY 

In recent years, the economic and personal consequences caused by traffic 
accidents generate negative effects in society have been increased. Level of stress 
is one of the causes that can generate these traffic accidents drivers, therefore, it is 
very important the development of techniques to detect stress levels in drivers. 
Previous methodologies are able to distinguish whether the driver presents stress or 
not with a poor effectiveness and computational load ratio, which does not allow it to 
be implemented in real time. In this work, the efficiency of statistical indicators such 
as mode, median, standard deviation, variance, among others, is investigated 
because they are able to measure subtle changes that occur in a physiological signal 
such as electromyographic signals which are used in this work. In this sense, the 
results obtained with the methodology developed in this thesis work showed that the 
variance and standard deviation in conjunction with a support vector machine type 
classifier with a cubic kernel are the most effective for the detection of stress in 
drivers with an effectiveness of 96%, which shows an improvement in efficiency, 
besides being a methodology of low computational burden because it does not have 
a preprocessing stage of the signal. It is important to mention that support vector 
machines can be trained with different kernels, therefore, the classifier was trained 
with each one of them to know which one gave the best result using the statistical 
indicators as input. 

 

(Key words: stress detection; EMG signals; statistical time features; support 

vector machine) 
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Este capítulo se enfoca en la revisión de otras metodologías propuestas en 

la literatura para la detección de estrés en automovilistas, así como la justificación 

y descripción del problema que se abarcara en este trabajo de tesis. Además, se 

describe el problema que se pretende atacar y la justificación para desarrollar el 

proyecto, así como la hipótesis que se plantea y los objetivos a cumplir durante el 

desarrollo de este trabajo de tesis. 

1.1 Antecedentes 

El estrés es la reacción del cuerpo humano ante cualquier tipo de amenaza, 

liberando hormonas como la adrenalina y el cortisol. Esto induce al cuerpo a entrar 

en un estado de alerta y emergencia, lo que provoca un aumento en el ritmo 

cardíaco, tensión muscular, incremento en la presión sanguínea, aceleración en la 

respiración e incremento en la agudez de los sentidos (Alić, 2016). Debido a estos 

cambios es posible utilizar parámetros fisiológicos para detectar el estrés mediante 

la respuesta galvánica de la piel, frecuencia cardíaca o respiratoria, actividad 

muscular, entre otros (Rigas et al., 2012). El estrés es un problema de suma 

importancia debido a que afecta a la población en general en su vida diaria; además, 

juega un papel crítico en la adaptación de las personas a conducir vehículos ya la 

hora de realizar decisiones de maniobras propias de la conducción (Useche et al., 

2017). Los conductores tienen consecuencias drásticas que afectan a su 

comportamiento, siendo el principal causante de accidentes de tráfico (Ghandour et 

al., 2020), dando como resultado muertes o lesiones graves y produciendo efectos 

negativos como la disminución de la capacidad de tomar decisiones ante cualquier 

evento (Healey y Picard, 2005).  

 

La Organización Mundial de la Salud en 2018 alrededor de 1.3 millones de 

personas a nivel mundial fallecieron debido a eventos relacionados con accidentes 

automovilísticos; también, se estima que 50 millones de personas han sufrido 

lesiones derivadas de estos accidentes, siendo la principal causa de decesos en 

personas de entre 5 y 29 años, además es la octava causa de muerte en todas las 

edades, lo cual causa estragos en el ámbito social y económico (Useche et al., 

2017). Por otro lado, la exposición continua al estrés en los conductores puede 
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incrementar problemas de salud como envejecimiento acelerado (Maurya et al., 

2016), depresión y/o ansiedad (Smoller, 2016), diabetes tipo II (Hackett, 2017), 

asma (Marshall, 2019) y problemas cardiovasculares (Esler, 2017). Hinojosa et al. 

(2012) menciona que México tiene la segunda tasa de mortalidad por accidentes de 

tráfico a nivel Latinoamérica, siendo la principal causante de muerte en jóvenes de 

entre 19 y 29 años. Debido a estas razones, es de suma importancia el generar 

métodos capaces de identificar características relevantes en señales fisiológicas 

provenientes del ser humano para detectar estrés de manera certera con el fin de 

disminuir accidentes de tráfico y, a su vez, las muertes que éstos ocasionan. Este 

estudio se enfocará en el análisis de señales fisiológicas provenientes de 

conductores. 

Teniendo en cuenta la importancia descrita anteriormente sobre la 

necesidad de generar metodologías de detección y cuantificación del estrés en 

conductores, Healey y Picard (2005) propusieron el desarrollo de un experimento 

que permitiera adquirir las señales fisiológicas de diversos conductores en 

situaciones reales de manejo. Con esta finalidad, una ruta fue diseñada, la cual 

incluyó situaciones que implicaron 3 niveles de estrés: bajo, medio y alto. Cada 

prueba contiene un marcador que permite identificar el nivel de estrés que tiene el 

conductor, mismo que fue determinado por un experto que acompañaba a cada 

conductor para realizar la evaluación psicológica necesaria. La información 

fisiológica recabada por este trabajo incluye la señal cardiaca (ECG), señales de 

actividad muscular (EMG), la conductividad de la piel o actividad electrodérmica 

(EDA) y la señal de respiración mediante la expansión de la cavidad del pecho. La 

información recabada se compartió por medio de una base datos de acceso libre 

titulada “MIT Stress Recognition in Automobile Drivers Database”, donde cabe 

mencionar que cada prueba tiene una duración que va desde los 50 hasta 90 

minutos. 

 

Debido a la calidad de la información recabada, dicho banco de datos ha 

sido utilizada en diversas investigaciones a nivel internacional con el fin de poder de 

distinguir entre una persona (conductor) que experimenta estrés o no, desarrollando 

diversas metodologías basadas en análisis del dominio del tiempo, tiempo-
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frecuencia o únicamente frecuencia. Cabe mencionar que se emplean ventanas de 

análisis de 5 minutos para cualquier señal, ya que las autoras de la base de datos 

indican que sería un intervalo de tiempo apropiado para tomar medidas de 

mitigación (Healey y Picard, 2005). Munla et al. (2015) combinaron la transformada 

wavelet e indicadores estadísticos (máximo, mínimo, media, por mencionar los más 

importantes), con una máquina de soporte vectorial (MSV) para distinguir entre 

persona que sufre estrés o no empleando las señales ECG. Los autores reportan 

que su metodología es capaz de distinguir una persona que sufre estrés con una 

eficiencia del 83.33%. 

Keshan et al. (2015) integraron indicadores estadísticos (por ejemplo, 

promedio de los latidos de corazón, así como la duración de estos, entre otros 

indicadores) con una MSV para distinguir entre un conductor que experimenta 

estrés y uno que no usando las señales ECG. Los resultados obtenidos con la 

propuesta hecha por los autores indica que una eficiencia del 88.24% es obtenida. 

Por otra parte, Lee et al. (2017) examinaron diversos indicadores en el dominio del 

tiempo (por ejemplo, promedio, varianza y desviación estándar) y frecuencia (por 

ejemplo, la densidad del espectro de potencia) en conjunto con una MSV para 

determinar si el conductor presentaba estrés o no a través de señales de ritmo 

cardíaco. Los autores reportan que su método es capaz de distinguir entre ambas 

condiciones con una eficiencia del 95%. Chen et al. (2017) utilizaron la transformada 

de Wavelet y la transformada Fourier con una MSV para diferenciar entre personas 

con y sin estrés a través de señales ECG, de respiración y de RGP, obteniendo una 

eficiencia del 89%. Liu y Du (2018) integraron indicadores estadísticos (por ejemplo, 

promedio, mediana, desviación estándar, razón mínima y máxima, entre otros) con 

el análisis discriminante lineal para distinguir entre ambos grupos (conductores con 

y sin estrés) usando señales electro-dérmicas alcanzando una eficiencia del 

81.82%. Zontone et al. (2019) combinaron indicadores estadísticos (por ejemplo., 

varianza, energía, valor absoluto, desviación estándar, entre otros) y redes 

neuronales para detectar si un conductor presentaba o no estrés mediante el 

análisis de señales ECG y EDA, obteniendo una eficiencia de 77.59%. 

Recientemente, Chui et al. (2020) investigaron el método de Tompkins en conjunto 

con una MSV y un algoritmo genético para la detección de estrés mediante señales 
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ECG, logrando una eficiencia del 96.9%. Los autores mencionan que el uso del 

método propuesto presenta una carga computacional muy alta, la cual limitaría su 

aplicación en tiempo real debido a los grandes retrasos en los diagnósticos. En ese 

mismo año, Cardone et al. (2020) desarrollaron un sistema no invasivo basado en 

imágenes térmicas para detectar estrés en conductores, comparando con un índice 

de estrés extraído de un ECG, para el análisis utilizaron la regresión del vector de 

apoyo no lineal (SVR) para estimar el índice de estrés de regiones específicas de la 

cara. La curva característica operativa del recepto y su área bajo la curva, fueron 

utilizadas para la clasificación, obteniendo un 80% de detección en personas con 

estrés.  

A pesar de los buenos resultados obtenidos en los trabajos previamente 

discutidos, éstos contemplan el uso de diversas señales fisiológicas, las cuales 

pueden presentar desventajas o problemas durante la evaluación de un conductor 

si presenta o no estrés. Por ejemplo, las señales ECG se pueden ver afectadas por 

diferentes afecciones cardíacas tales como arritmias, lo que afectaría drásticamente 

la correcta clasificación (Vargas-López et al., 2019). Las señales EDA se pueden 

ver afectadas debido la cantidad de sudor que se produce durante su adquisición 

ya que las glándulas sudoríparas varían en cantidad dependiendo de la zona de 

estudio (Sedano et al., 2012). Finalmente, las señales EEG se pueden ver afectadas 

por el cabello del sujeto de prueba, la piel o la grasa entre la piel y el cerebro (Ortiz 

y Reinoso, 2010). Por el contrario, las señales EMG pueden ser una alternativa 

adecuada para la detección del estrés, ya que éstas miden la contracción de los 

músculos sin que se estas se vean afectadas por otras afecciones como las 

mencionadas anteriormente; sin embargo, su análisis representa un gran reto 

debido a las características que presenta (ser no estacionarias, no lineales y estar 

embebidas en una gran cantidad de ruido), indicando la necesidad de un 

método/metodología con la capacidad de identificar patrones que permitan ser 

asociados a los diferentes niveles de estrés, en especial la detección de estrés de 

nivel bajo, el cual puede generar ligeros cambios en las señales EMG (Wang y Guo, 

2020). Debe resaltarse que, dado que el propósito de las metodologías de detección 

de estrés, particularmente en conductores, es detectar estas condiciones lo más 

pronto posible, se impone la restricción a los diversos tipos procesamiento de 
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señales de tener una baja carga computacional sin sacrificar la eficiencia o calidad 

de las características extraídas. Por lo que en este trabajo de tesis a diferencia de 

los trabajos mencionados anteriormente se plantea utilizar un procesamiento de una 

mínima carga computacional y con ello permitir la obtención de resultados en tiempo 

real, a través del procesamiento avanzo de señales para poder identificar 

características relevantes en las señales EMG.  

  

Con lo que respecta a la detección de estrés en el ámbito nacional, 

Dorantes-Argandar et al. (2015) estudiaron si en el tráfico de la ciudad de 

Cuernavaca existía un vínculo entre el número de accidentes. Esto se logra a través 

de encuestas y escalas ya establecidas donde los conductores evalúan sus 

experiencias anteriores al volante como el haber presenciado un accidente 

automovilístico, el provocar un accidente en los últimos 12 meses, el haber 

lesionado a una persona durante un accidente vial, entre otros, y con ello hacer una 

correlación mediante la correlación de Pearson y análisis estadístico sobre la 

agresividad del conductor y su nivel de estrés presente al conducir. Por otra parte, 

en la universidad de Colima, Montiel et al. (2016) desarrollaron una interfaz cerebro-

computadora para monitorear los cambios de humor en automovilístas a través de 

señales de electroencefalográfica (EEG) obtenida del sensor Emotiv EPOC para 

detectar si los conductores estaban en riesgo con su entorno al momento de 

conducir, aunado a eso utilizaron un sistema GPS para alertar a conductores 

cercanos mediante mensajes la situación de riesgo. Las bandas de frecuencia que 

se analizaron de las señales son la alfa (8-12 Hz) y la beta (12-30 Hz), las cuales 

pueden ser activadas cuando el conductor presenta estrés, ansiedad o miedo, y con 

ello detectar un problema emocional en el conductor y alertar a los conductores 

cercanos para reducir posibles situaciones riesgosas. Es muy importante mencionar 

que los autores no reportan los resultados de su investigación. Por lo tanto, en base 

a los trabajos encontrados a nivel nacional con respecto al estrés, es de suma 

importancia seguir indagando nuevos métodos basados en técnicas de 

procesamiento de señales adecuadas para determinar características en señales 

provenientes del cuerpo humano para la detección de estrés en conductores de 

manera oportuna, por ello en este trabajo de tesis a diferencia de los trabajos previos 
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se busca identificar característica en señales EMG a través de medidas no lineales 

tales como indicadores estadísticos en conjunto con máquina de soporte vectorial 

para la detección de estrés en conductores de manera oportuna.  

 

Finalmente, en la Universidad Autónoma de Querétaro (UAQ) varios 

trabajos se han enfocado en investigar bioseñales mediante su procesamiento. Por 

ejemplo, Vega (2016) procesó las imágenes de una cámara termográfica para 

detectar cáncer de mama. Cruz (2018) desarrolló una investigación basada en la 

descomposición empírica de modos (DEM), fractales y redes neuronales (RN) para 

la clasificación automática de la imaginación motora empleando señales EEG. 

Igualmente, Vargas (2019) presentó una metodología basada en la DEM, entropías, 

fractales y RN para predecir infartos. El mismo año, Piña (2019) integró los fractales 

y la lógica difusa para predecir un infarto hasta 60 minutos previos de su aparición. 

Ruiz (2019) fusionó la transformada wavelet e indicadores estadísticos proveniente 

de los parámetros de Hjorth para clasificar la imaginación motora. Por su parte, Cruz 

(2019) desarrolló un sensor que identifica la presencia de cansancio presentado por 

exposición prolongada al estrés en conductores automovilísticos, el cual hace uso 

de procesamiento de imágenes y un árbol de decisión para alertar sobre la 

presencia de cansancio. Recientemente, Romo (2020) integró la transformada 

wavelet con indicadores estadísticos y RN para la clasificación de diversos 

movimientos de un miembro superior del cuerpo humano empleado señales EMG. 

De acuerdo con los trabajos desarrollados en la UAQ, se puede observar que se 

han planteado diversos trabajos enfocados al diagnóstico de diversas 

enfermedades, así como la clasificación de señales del músculo y del cerebro para 

el movimiento de un brazo robótico y la imaginación motora, respectivamente; ahora 

bien, en lo que se refiere a la clasificación de señales EMG para la distinción entre 

personas (conductores) que experimentan estrés o no hay un antecedente, por lo 

que es importante el proponer un método/metodología capaz de distinguir entre 

ambos grupos  

Por otro lado, el trabajo más cercano al tema que se investigará en este 

trabajo de tesis es el desarrollado por Becerra et al. (2012), donde realizaron una 

investigación para identificar si hay un vínculo entre el estrés de los conductores de 
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los transportes “Escobedo” con el déficit de calidad del servicio de ésta, para ello se 

utilizó un examen de estrés (el cual proporciona puntos en quince áreas vinculadas 

con el estrés y el desarrollo de enfermedades) en 12 operadores con una edad de 

18 a 49 años. Con ello pudieron señalar que el estrés se manifiesta en los 

conductores debido a diferentes efectos fisiológicos, emocionales, cognitivos o 

motores; entre los resultados más preeminentes fueron las bajas puntuaciones con 

en la alimentación, falta de ejercitación y descanso, consumo de sustancias para 

mantenerse alerta durante grandes recorridos. Sin embargo, a pesar de ser un 

trabajo relacionado con el estrés en conductores, este no se enfoca al 

procesamiento de señales fisiológicas para la detección automática de estrés en 

conductores; por lo tanto, este trabajo de tesis sentará las bases dentro de la UAQ 

con respecto al procesamiento de bioseñales que permita distinguir entre 

conductores que sufren o no de estrés de manera oportuna. 

1.2 Descripción del problema 

Las señales fisiológicas son generadas por los biopotenciales del cuerpo 

humano, las cuales se caracterizan por estar inmersas en ruido y artefactos propios 

de las ondas magnéticas, fuentes de alimentación de los sistemas de adquisición, 

así como del contacto de los electrodos de la piel (Treo et al., 2009); además, estas 

señales se caracterizan por ser no estacionarias, lo que impone un reto adicional a 

la técnica de procesamiento. Por estas razones, es indispensable una estrategia 

con procesamiento de señales avanzado para detectar y definir características de 

carácter importante en las señales fisiológicas que indiquen la existencia de estrés 

en el sujeto participante. 

Los estudios para la detección de estrés en conductores se centran en el 

análisis de las señales ECG (Munla et al., 2015; Chen et al., 2017; Lee et al., 2017; 

Wang et al., 2018; Zontone et al., 2019; Chui et al., 2020), señales de la 

conductividad de la piel (RGP) (Liu et al., 2018; Wang et al., 2019; Zontone et al., 

2019), frecuencia de respiración (Chen et al., 2017) y señales EEG (Montiel et al., 

2016). Sin embargo, el uso de las señales EEG puede estar corrompida por 

diferentes enfermedades y el entorno de adquisición como el posicionamiento de 
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electrodos, el cuero cabelludo, grasa, entre otros. (Ortiz y Reinoso, 2010), lo que 

limita la puesta en práctica de la detección de estrés; por otra parte, el estudio del 

ECG se puede ver afectada por diversas enfermedades cardíacas (Vargas-López 

et al., 2020) y el estudio EDA se ve severamente afectada por el artefacto de 

movimiento de las manos (Affanni et al., 2018)  ya que de otra manera, se degrada 

la calidad de la señal adquirida; siendo otro punto el que múltiples estudios ya han 

hecho uso de estas señales, demostrando que para lograr una eficiencia en la 

detección se deben mezclar varías de estas señales (Healey y Picard, 2005; 

Zontone et al., 2019). Por otra parte, el medir la actividad eléctrica generada por la 

tensión de los músculos resulta ser un área de oportunidad, ya que la medición de 

los músculos no interfiere con las maniobras requeridas para conducir; además, la 

medición no suele causar incomodidad en el conductor, lo que es un punto que 

puede potenciar su uso masivo en un futuro. A pesar de estas ventajas, analizar 

señales EMG es un gran reto debido a las características que presenta (baja 

amplitud (de 0 a 1,5 mV (Silverthorn, 2007)), no estacionariedad, no linealidad y una 

gran cantidad de ruido), indicando la necesidad de un metodología, con la capacidad 

de identificar patrones que permitan ser asociados a los diferentes niveles de estrés, 

en especial la detección de estrés de nivel bajo, el cual puede generar ligeros 

cambios en las señales EMG (Wang y Guo, 2020). 

En este sentido, esta investigación, presentará un método no invasivo 

basada en técnicas de procesamiento de baja carga computacional tales como 

indicadores estadísticos para identificar oportunamente características dentro de las 

señales EMG y con ello detectar tempranamente conductores con estrés para que 

las personas tomen sus precauciones para disminuir los efectos negativos que el 

estrés genera en las personas que lo presentan. Es de suma importancia mencionar 

que este banco de datos utilizado para validar el electromiógrafo ha sido 

seleccionada debido a su disponibilidad y su uso en diversos estudios en la 

actualidad; sin embargo, es deseable desarrollar bases de datos actuales de las 

diferentes señales fisiológicas y su respuesta a eventos de estrés al conducir, por 

lo que se generará una base de señales EMG que presenten información acerca de 

eventos de estrés generados al conducir. 
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1.3 Justificación  

Los conductores automovilísticos se pueden ven afectados por el estrés 

generado al estar al volante, lo que limita su capacidad para tomar decisiones y la 

concentración requerida para manejar (Healey y Picard, 2005; Useche et al., 2017), 

lo que puede desembocar accidentes automovilísticos, generando que las personas 

involucradas en estos hechos se vean afectadas por lesiones o incluso la muerte. 

En la última década diversos estudios plantean que a nivel mundial las personas de 

5 a 29 años se ven fuertemente afectadas por accidentes automovilísticos, 

afectando de peor manera a Latinoamérica (Hinojosa et al., 2012; OMS, 2018). Por 

esta razón, es importante desarrollar metodologías que permitan identificar y 

clasificar el estrés presente en conductores de manera temprana para detectarlo y 

alertar al conductor para que éste tome precauciones y con esto aminorar los 

accidentes de tráfico y, por ende, disminuir las lesiones y muertes que estos 

ocasionan.  

Recientemente, se han realizado diferentes métodos basados en el análisis 

de señales fisiológicas (tales como señales de electrocardiografía, encefalografía, 

electromiografía, frecuencia respiratoria, de actividad electrodérmica, por mencionar 

algunas) para la detección de estrés en conductores en diferentes entornos, 

demostrando que estas señales pueden ser eficientes para la detección de estrés. 

Sin embargo, las señales y su procesamiento utilizados en estos trabajos resultan 

ser de gran carga computacional, lo cual hace que el procesamiento de estas 

señales no pueda ser implementado en un entorno donde se debe procesar de 

manera instantánea (Chui et al., 2020); adicionalmente, estos trabajos hacen uso 

de señales del corazón, la actividad eléctrica de la piel o las señales provenientes 

de la actividad cerebral, las cuales puede ser afectadas por otros fenómenos tales 

como enfermedades cardíacas (Vargas-López et al., 2020), piel, cuero cabelludo, 

grasa (Ortiz y Reinoso, 2010), pero no empleando las señales de electromiografía. 

Esto constituye un área de oportunidad para detectar el estrés usando estas 

señales, puesto que su medición es más simple, no se ven afectadas por otras 

enfermedades y es menos invasiva que las señales anteriormente mencionadas 

(Day, 2009). 
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Por lo tanto, la justificación de esta investigación es el desarrollo de un 

método basado en el procesamiento avanzado de señales con baja carga 

computacional que permita realizar un análisis de señales electromiográficas (EMG) 

con el fin de detectar la presencia de estrés en conductores y, con esto, generar la 

posibilidad de que el conductor tome su debidas medidas con el fin de disminuir los 

accidentes automovilísticos los cuales generan lesiones en las personas haciendo 

que se disminuya la calidad de vida tanto de él como de las personas involucradas. 

1.4 Hipótesis y objetivos 

1.4.1 Hipótesis 
El análisis de señales electromiográficas basado en medidas no lineales 

tales como desviación estándar, varianza, kurtosis y otros parámetros estadísticos 

permitirá la detección de estrés en conductores automovilísticos, mejorando la 

precisión y carga computacional de los resultados de otros trabajos reportados 

actualmente. 

1.4.2 Objetivo general 
Proponer y desarrollar una metodología de baja carga computacional 

basada en indicadores estadísticos y máquina de soporte vectorial para detectar a 

través de señales electromiográficas aquellos conductores automovilísticos que 

sufren de estrés. 

1.4.3 Objetivos particulares 
1. Desarrollar un sistema de adquisición para la medición de señales 

electromiográficas en conductores automovilísticos. 

2. Programar los diversos algoritmos de mediciones estadísticos tales como 

varianza, desviación estándar, kurtosis, y momentos, entre otros. haciendo uso de 

MATLAB para estimar las características en señales en el dominio del tiempo. 

3. Descargar, entender y analizar las señales electromiográficas 

proporcionadas por Healey y Picard (2005) (base de datos de acceso libre, 

disponible en https://physionet.org/content/drivedb/1.0.0/) de personas que 

presentan estrés mediante los algoritmos de medidas estadísticas programados en 

el objetivo 2  con la finalidad de poder identificar características en las señales EMG 

que permitan identificar personas con estrés. 
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4. Realizar un análisis estadístico o análisis de varianza de los valores de los 

indicadores estadísticos estimados en el objetivo 3 con el fin de seleccionar los más 

aptos/adecuados en la detección de personas con estrés. 

5. Diseñar un clasificador tal como una máquina de soporte vectorial, usando 

los indicadores estadísticos más discriminantes obtenidos del análisis estadístico o 

de varianza (objetivo 4), para poder detectar automáticamente a personas que 

presentan estrés. 

6. Evaluar todas las pruebas contenidas en la base datos de manera estadística 

con el fin de validar la precisión de la metodología propuesta buscando realizar la 

detección de estrés de manera eficiente. 

7. Comparar los resultados obtenidos cualitativamente con otros métodos 

propuestos en la literatura para validar su eficiencia, manteniendo una carga 

computacional capaz de ser implementada en hardware. 
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En esta capítulo se presenta la consulta bibliográfica y se muestra la teoría 

que apoya cada paso de la metodología propuesta. Además, se abordan las señales 

mioeléctricas y su obtención, así como de las técnicas computacionales para 

procesar dichas señales, el clasificador empleado para automatizar la decisión final, 

y por último se realiza una breve presentación del software utilizado MATLAB®.  

2.1 Sistema musculoesquelético 

El cuerpo humano está conformado por diferentes sistemas tales como: 

respiratorio, linfático, esquelético y muscular, siendo los dos últimos los que dan 

funcionalidad y soporte al cuerpo. En particular, el sistema muscular responde a 

estímulos externos ,tales como el estrés, modificando su biopotencial lo cual 

produce un cambio en la señal que se adquiere en los músculos (Marieb, 2008) y 

está conformado por aproximadamente 650 músculos dentro del cuerpo humano, y 

contribuye a la homeostasis (capacidad del cuerpo humano para autorregularse y 

cumplir con sus funciones) de este, permitiéndole su estabilización, regulación del 

volumen de los órganos, movimiento, el traslado de las sustancias dentro del cuerpo 

como sangre y orina, entre otras funciones (Tortora y Derrickson, 2009). Los 

músculos constituyen un 40% de la masa corporal y se dividen en tres grupos: (1) 

músculos cardíacos encargados de las contracciones del corazón para activar el 

flujo de la sangre, (2) músculos lisos o viscerales que se encuentra en las paredes 

de los órganos huecos, excepto en el corazón, y (3) músculos esqueléticos, como 

el músculo trapecio, tríceps del brazo, esternocleidomastoideo, entre otros., los que 

se observan en la Figura 1, cuya función es mantener erguido al cuerpo humano, 

caminar, saltar, nadar, entre otros y se encuentran pegados a los huesos (Marieb, 

2008). Por otra parte, el sistema esquelético está conformado por el esqueleto (206 

huesos), articulaciones, cartílagos y ligamentos, lo que da soporte y protección a los 

órganos internos. El esqueleto se divide en dos partes: el esqueleto axial (huesos 

del eje longitudinal del cuerpo) y el esqueleto apendicular (huesos de los miembros 

y la cintura). El sistema musculoesquelético es de gran importancia para la 

movilidad del cuerpo, ya que los músculos que están unidos a los huesos mediante 

tendones utilizan los huesos como palanca y con ello producir el movimiento del 

cuerpo humano; los músculos pertenecientes a este sistema desempeñan tres 
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papeles importantes en el organismo: (1) mantener las posturas corporales para 

mantener el cuerpo en una posición erguida al estar de pie o sentados,  (2) 

estabilizar las articulaciones mediante los tendones y producir calor como 

consecuencia del movimiento y (3) ayudar a mantener la temperatura corporal 

(Marieb, 2008). 

La actividad muscular es causada mediante un proceso de contracción-

relajación, este mecanismo se basa en el deslizamiento de filamentos, en el cual el 

músculo se acorta (contracción) o se relaja (relajación) debido al deslizamiento de 

sus fibras musculares. La electricidad y su transmisión en las vías nerviosas, así 

como la estructura de las fibras musculares están relacionadas con el 

funcionamiento de los músculos (Schmidt-Nielsen, 1983), esto se produce debido a 

un cambio de potencial de acción producido por las unidades motoras (conformada 

por una neurona motora y las fibras musculares que inerva) (Tortora y Derrickson, 

2008).  

En este trabajo de tesis, se toman en cuenta los músculos esqueléticos 

ubicados en la parte posterior del cuerpo humano a nivel del cuello denotados como 

los músculos trapecios, se pueden observar en la Figura 2.1, los cuales por su 

excitabilidad (característica celular también denominada receptividad o irritabilidad) 

tienen la capacidad de recibir y responder a estímulos relacionados con el estrés 

(Marieb, 2008; Wijsman et al., 2011). Los trapecios se caracterizan por ser los 

músculos más superficiales del cuello, los cuales se extienden desde el hueso 

occipital del cráneo bajando por la columna vertebral hasta el final de las vértebras 

torácicas. 



 27 

 

Figura 2.10 Músculos posteriores del cuerpo humano (Marieb, 2008). 

2.2 Señales electromiográficas 

Las fibras musculares se caracterizan por generar pequeñas corrientes 

eléctricas debido al intercambio de iones a través de las membranas y se mide 

mediante una técnica electrofisiológica llamada electromiografía (EMG). Esta 

técnica ha sido usada ampliamente para estudiar la influencia de diferentes 

condiciones en la actividad muscular (Nazami, 2019). Para poder obtener dichas 

señales es necesario aplicar elementos conductores o electrodos en la superficie 

de la piel, o, de forma invasiva, dentro del músculo. El EMG de superficie (sEMG) 

es el método más común de medición, ya que los electrodos no son invasivos como 

se muestra en la Figura 2.2 y puede ser realizado por personal que no sea médico, 

con un riesgo mínimo para el sujeto (Day, 2009), mientras que los electrodos 

invasivos ilustrados en la Figura 2.3 se insertan dentro del músculo realizar la 

diferencia de potencial de forma directa que se da entre la membrana celular y la 

piel, pueden ser pequeños como los de fibra simple o de aguja concéntrica, o macro 

electrodos. Los electrodos de mayor superficie tienen una mayor área de captación, 

provocando que las señales tengan una menor amplitud y la superficie de grabación 

sea lenta (Khandpur, 2004; Merletti, 2004). 
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Figura 2.11 Electrodos superficiales (Piña, 2015) 

 

Figura 2.12 Electrodos invasivos (a) de fibra simple, (b) de aguja concéntrica, (c) electrodo mono 

polar y (d) macro electrodo (Merletti, 2004). 

En particular, los electrodos superficiales para la medición muscular se 

dividen en secos y gelificados. Los secos se caracterizan por estar en contacto 

directo con la piel; por el contrario, los gelificados emplean un gel el cual crea una 

mejor química entre la piel y los electrodo; siendo estos los más empleados (80% 

de aplicaciones del EMG de superficie) debido a que disminuyen el ruido en la señal 

(Day, 2008). El cloruro de plata (AgCl) es el compuesto más común en  la parte 

metálica de los electrodos, ya que conduce  la corriente del músculo a través de la 

unión del gel y el electrodo (Duchene y Goubel, 1993). 

Como se ha mencionado, si bien ya existe una base de datos de referencia, 

es de interés para este trabajo el sentar las bases para que se continúe en una 

etapa posterior con la adquisición de una base de datos propia que considere las 

nuevas tecnologías que los vehículos traen integradas. Se hace hincapié que en 

este trabajo se empleará la base de datos de referencia; sin embargo, se plantea 

el diseño de un sistema de medición de las señales EMG. Este sistema se basa en 

tres electrodos (2 para medir la diferencia de potencial y 1 de referencia). Estos se 
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posicionarán de acuerdo con la Figura 2.4, dos electrodos (denotados por círculos 

azules con las letras E1 y E2) para medir la diferencia en el músculo trapecio (entre 

la línea media formada por el acromion y la columna vertebral) y un electrodo de 

referencia (círculo amarillo) ubicado en el proceso espinoso de la séptima vértebra 

(cervical C7) (Wijsman, 2013; Luijcks, 2004).  

 

Figura 2.13 Posicionamiento de los electrodos para medir el músculo trapecio (Autoría propia). 

2.3 Sistema de adquisición de datos  

Un sistema de adquisición de datos (SAD) es un instrumento capaz de 

medir y recolectar de manera digital datos del compartimento de un fenómeno 

estudiado. Este se basa en diferentes etapas tales como: acondicionamiento, 

adquisición y envío de la señal EMG; para el diseño y desarrollo de éstas es 

necesario el uso de amplificadores operaciones y filtros, para adquirir las señales y 

extraerles ruido o artefactos que pueden interferir en el diagnóstico final. Dichas 

etapas serán descritas a detalle en las siguientes subsecciones. 
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2.4 Amplificadores operacionales 

El amplificador operacional (AO) es un circuito integrado con un gran 

número de transistores (Sedra, 2006), los cuales pueden ser utilizados en diversas 

configuraciones tales como inversor, no inversor, seguidor de voltaje y el 

amplificador de instrumentación, entre otras, además de tener la capacidad de 

realizar operaciones aritméticas tales como suma, resta, integración o derivación. 

Un AO consta de dos entradas (inversora y no inversora, denotadas por los 

simbolos + y – en la Figura 2.5) y una salida como se observa en la Figura 2.5. El 

amplificador operacional ideal tiene como características: (1) impedancia infinita de 

entrada, (2) impedancia de salida es igual a cero, (3) ganancia de modo común 

igual a cero, (4) su ancho de banda es infinito (Cifuentes, 2010).  

 

Figura 2.14  Amplificador operacional básico (Boylestad y Nashelsky, 2009). 

La Tabla 1 muestra un resumen de las configuraciones más comunes 

hechas con amplificadores operaciones, las cuales se emplearán para el 

acondicionamiento de las señales EMG para su posterior adquisición. Además, sus 

respresentaciones graficas y ecuaciones en base a sus entradas (𝑉𝑉𝑖𝑖,𝑉𝑉1,𝑉𝑉2) y salida 

(𝑉𝑉0), y elementos intermidos tales como resistencias que intervienen en su 

configuración (𝑅𝑅𝑓𝑓 ,𝑅𝑅1,𝑅𝑅,𝑅𝑅𝑝𝑝) son tambien presentados en la tabla, las ecuaciones 

(1)-(4) se utilizan para obtener los voltajes de salida de los amplificadores respecto 

a las resistencias y el voltaje de entrada de éste. 
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Tabla 1. Amplificadores operacionales (Boylestad, 2009) 

Amplificador Configuración Ecuaciones  
NO INVERSOR 

 

𝑉𝑉0 = (1 +
𝑅𝑅𝑓𝑓
𝑅𝑅1

)𝑉𝑉𝑖𝑖 
(1) 

INVERSOR 

 

𝑉𝑉0 = −
𝑅𝑅𝑓𝑓
𝑅𝑅1

(𝑉𝑉𝑖𝑖) 
(2) 

SEGUIDOR DE 
VOLTAJE 

 

𝑉𝑉0 = 𝑉𝑉𝑖𝑖 (3) 

DE 
INSTRUMENTACIÓN 

 

𝑉𝑉0 = 1 +
2𝑅𝑅

𝑅𝑅𝑝𝑝
(𝑉𝑉1 − 𝑉𝑉2) 

(4) 

 

2.5 Filtros analógicos 

Un filtro analógico es un dispositivo empleado para dejar pasar o eliminar 

ciertas frecuencias o rango de estas mismas (Huircán, 2012). Este tipo de filtro se 

clasifica en dos tipos: (1) pasivos, construidos a partir de resistencias, bobinas y 

condensadores, o (2) activos, los cuales además de utilizar elementos pasivos 

requieren de amplificadores operacionales (Huircán, 2012). Ambos tipos de 

configuraciones se clasifican de acuerdo con las frecuencias que deja pasar: filtros 
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pasa-bajas, pasa-altas, pasa-bandas y rechaza bandas. En particular, los filtros 

pasa-bajas dejan pasar únicamente las frecuencias menores a una frecuencia de 

corte (Fc) establecida por el programador, su comportamiento ideal se observa en 

la Figura 2.6(a), mientras que el filtro pasa-altas dejan pasar las frecuencias 

mayores a la Fc., como se ilustra en la Figura 2.6(b). Por otra parte, los filtros pasa-

banda y rechaza bandas están constituidos por un filtro paso altas y un pasa-bajas, 

este filtro requiere de dos frecuencias de corte, una mínima (Fcmin) y una máxima 

(Fcmax), este filtro se comporta idealmente como se muestra en la Figura 2.6(c). En 

este trabajo se hará uso de filtros Salle-Key para filtrar el rango de frecuencia de 

las señales EMG captado por los electrodos, así como el filtro notch se utilizará 

para suprimir la frecuencia de 60 Hz correspondiente al ruido de inducción eléctrica.   

 

Figura 2.15 Configuraciones del filtro (a) paso bajas, (b) paso altas y (c) paso banda, donde se 

observan las frecuencias de corte (Autoría propia). 

2.5.1 Filtros activos 
Dentro de los filtros activos se encuentran los filtros llamados Sallen-Key, 

los cuales son eficientes y simples para dejar pasar o eliminar cierto rango de 

frecuencias contenidas en la señal, además, estos permiten aumentar el orden del 

filtro colocándolos en varias etapas en cascada (Spence, 1988). La configuración 

de los filtros pasa-bajas y pasa-alta del tipo Sallen-Key se observan en la Figura 

2.7(a) y 2.7(b), respectivamente.  
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Figura 2.16 Configuración del filtro Sallen-Key (a) paso bajas y (b) paso altas ambos de segundo 

orden (Autoría propia). 

2.5.2 Filtros Notch doble T con amplificadores 
Los filtros de red doble T tienen una elevada selectividad lo que permite 

crear redes supresoras de banda muy estrechas tales como el filtro notch, mostrado 

en la Figura 2.8, su principal aplicación es la supresión de interferencias como la 

señal de alimentación, de 60 Hz inducida por la corriente o dispositivos electrónicos 

cercanos, en el registro de señales biomédicas tales como la electrocardiografía, 

electroencefalografía, electromiografía, entre otros (Céspedes, 2015). 

 

Figura 2.17 Configuración simple del filtro notch doble T (Iu et al., 2011). 

El comportamiento de este filtro se basa en las ecuaciones (7)-(9), donde 

se puede observar su función de transferencia, así como la frecuencia de corte de 

este.  
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𝐻𝐻𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑠𝑠) =
𝑠𝑠2+ 1

𝑅𝑅𝑛𝑛
2𝐶𝐶𝑛𝑛

2

𝑠𝑠2+ 4
𝑅𝑅𝑛𝑛𝐶𝐶𝑛𝑛

(1−𝑞𝑞)𝑠𝑠+ 1
𝑅𝑅𝑛𝑛
2𝐶𝐶𝑛𝑛

2
    (7) 

𝑄𝑄 = 𝑅𝑅𝑞𝑞2
𝑅𝑅𝑞𝑞1+𝑅𝑅𝑞𝑞2

       (8) 

𝑓𝑓𝑓𝑓 = 1
2𝜋𝜋𝑅𝑅𝑛𝑛𝐶𝐶𝑛𝑛

       (9) 

2.6 Procesamiento digital de señales 

El procesamiento digital de señales (PDS) es un área de la ingeniería 

electrónica encargada de representar, transformar y manipular la información 

contenida tanto en señales en tiempo como en imágenes. En base a ello, el 

procesamiento se encarga del manejo o identificación de las características que 

contienen las señales analizadas (Vignolo,2008). 

2.6.1 MATLAB ®  
MATLAB es una herramienta computacional, la cual integra diferentes 

herramientas enfocadas al procesamiento de señales e imágenes (Báez-López, 

2010). Por esta razón, en este trabajo de tesis se empleará este software para 

procesar las señales EMG, los cuales serán analizados a través de diversos 

indicadores estadísticos con el fin de identificar cual permite su asociación al 

fenómeno estudiado. 

MATLAB se basa en una ventana mostrada en la Figura 2.9, se divide en 

diferentes secciones lo que permite interactuar de forma sencilla con el programa, 

el editor de archivo permite crear la descripción del código que se requiere para el 

procesamiento de las señales, el espacio de trabajo permite visualizar las variables 

y su tamaño, mientras que en la ventana de comandos se pueden realizar 

operaciones, visualizar resultados o variables.  
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Figura 2.18 Ventana principal de MATLAB ® (Autoría propia) 

2.6.2 Indicadores estadísticos 
Los indicadores estadísticos son algoritmos con la capacidad de reconocer 

patrones o características que contienen las señales en tiempo, en especial señales 

que presentan características no estacionarias, como las señales fisiológicas del 

cuerpo humano (Xia et al., 2015; Ghorbani et al., 2016; Hassan et al., 2016; Anuragi 

et al., 2019). A través de los años, estos indicadores han sido empleados en 

diversas áreas tales como monitorear y diagnosticar fallas (Delgado-Prieto et al., 

2013; Igba et al., 2016), identificación de convulsiones epilépticas (Jia et al., 2017), 

clasificación de enfermedades cardíacas (Afkhami et al., 2016; Slama et al., 2018), 

entre otras, arrojando buenos resultados.  

Por lo tanto, en este trabajo de tesis serán investigados 17 indicadores 

estadísticos, descritos por las ecuaciones (10)-(26), con el fin de evaluar su 

viabilidad para la detección de estrés. Los indicadores estadísticos utilizados en el 

presente trabajo de describen en la Tabla 2, además se muestra una breve 

descripción del indicador, así como la ecuación para cada indicador. La variable 𝑥𝑥𝑖𝑖 

se refiere a la señal de entrada. 
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Tabla 2. Indicadores estadísticos (Abdullah, 2005; Phinyomark et al., 2012; Choi et al., 

2020; Yanez-Borjas et al., 2020) 

Indicador estadístico Descripción Ecuación  
MODA Valor que más repetido en 

un conjunto de datos. 
𝑋𝑋𝑚𝑚𝑚𝑚 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑥𝑥𝑖𝑖)   (10) 

MEDIANA Valor central de un 

conjunto de datos. 
𝑋𝑋𝑚𝑚𝑚𝑚 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(

𝑁𝑁 + 1

2
) 

(11) 

VALOR CUADRÁTICO 
MEDIO (RMS) 

Energía de la señal. 

𝑋𝑋𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 = �
1

𝑁𝑁
�𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

�

1
2

 

(12) 

VALOR MEDIO 
CUADRÁTICO (SMR) 

Mide la energía de la 

señal de forma similar al 

RMS, pero este es más 

sensible al tamaño de la 

señal. 

𝑋𝑋𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = �
1

𝑁𝑁
�|𝑥𝑥𝑖𝑖|

1
2

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

�
2

 
(13) 

RANGO Dispersión de los datos 𝑋𝑋𝑟𝑟𝑟𝑟 = max(𝑥𝑥𝑖𝑖) − min(𝑥𝑥𝑖𝑖) (14) 

MEDIA Valor promedio de la 

señal. 𝑋𝑋𝜇𝜇 =
1

𝑛𝑛
�𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 
(15) 

VARIANZA Variabilidad de una serie 

de datos respecto a su 

media 

𝑋𝑋𝜎𝜎2 =  
1

𝑁𝑁 − 1
�𝑥𝑥𝑖𝑖

2

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

 
(16) 

DESVIACIÓN 
ESTÁNDAR 

Dispersión de los datos en 

base su media. 
𝑋𝑋𝜎𝜎 =  �𝑋𝑋𝜎𝜎2  (17) 

SKEWNESS Medida de la asimetría de 

la probabilidad de 

distribución de los datos. 

𝑋𝑋𝑠𝑠𝑠𝑠 =
∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖−𝑥𝑥𝜇𝜇)3𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

(𝑁𝑁−1)𝑥𝑥𝜎𝜎3    
(18) 

KURTOSIS Indicador del grado de 

nitidez de la distribución 

de probabilidad. 

𝑋𝑋𝑘𝑘𝑘𝑘 =
∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝜇𝜇)4𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

(𝑁𝑁 − 1)𝑥𝑥𝜎𝜎4  
(19) 

QUINTO MOMENTO Medida de la elongación 

de una distribución 

probabilística del 

conjunto de datos. 

𝑋𝑋5𝑡𝑡ℎ𝑚𝑚 =
∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝜇𝜇)5𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

(𝑁𝑁 − 1)𝑥𝑥𝜎𝜎5  
(20) 

SEXTO MOMENTO 
𝑋𝑋6𝑡𝑡ℎ𝑚𝑚 =

∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝜇𝜇)6𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

(𝑁𝑁 − 1)𝑥𝑥𝜎𝜎6  
(21) 

FACTOR DE FORMA 
CON RMS 

 𝑋𝑋𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =
𝑋𝑋𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟

1
𝑁𝑁
∑ |𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

   (22) 
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FACTOR DE FORMA 
CON SMR 

Relación de la magnitud 

de la forma de onda 

continua y el promedio 

de la señal. 

𝑋𝑋𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =
𝑋𝑋𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠

1
𝑁𝑁
∑ |𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

  

  

(23) 

FACTOR CRESTA Diferencia entre valores 

mínimos y máximos 

relativos al tamaño medio 

de la señal. 

𝑋𝑋𝑐𝑐𝑐𝑐 =
max(|𝑥𝑥𝑖𝑖|)
𝑋𝑋𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟

 
(24) 

FACTOR IMPULSO Indicador de la magnitud 

del mayor impulso de la 

señal. 

𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖 =
max(|𝑥𝑥𝑖𝑖|)
1

𝑁𝑁
∑ |𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

 
(25) 

FACTOR LATITUDE Relación del valor máximo 

de la señal y el valor 

SMR. 

𝑋𝑋𝑙𝑙𝑙𝑙 =
max(|𝑥𝑥𝑖𝑖|)
𝑋𝑋𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠

 
(26) 

    

2.6.3 Normalización  
Generalmente, las señales EMG provenientes de diferentes sujetos de 

estudio pueden presentar una escala o magnitudes diferentes debido a que estos 

se ven afectados por diversas causas como la configuración y posicionamiento de 

los electrodos, la impedancia y preparación de la piel, la sudoración y la temperatura 

del sujeto, así como el número de fibras o el flujo de sangre presentes en el musculo 

de interés, entre otros factores [44]. Por ello, es necesario normalizar las señales de 

cada uno de los participantes con el fin de obtener la misma escala o magnitud para 

cada prueba. En este sentido, las señales EMG y los segmentos obtenidos de estas 

son normalizadas mediante la resta del promedio de la señal en bruto y dividiéndola 

entre su desviación estándar, como se muestra en la ecuación (X): 

𝑥𝑥𝑛𝑛=
𝑥𝑥 − 𝜇𝜇
𝜎𝜎

 (27) 

2.6.4 Método de Kruskal-Wallis 
El método de Kruskal-Wallis (KWM, por sus siglas en inglés) es no 

paramétrico empleado para estimar la independencia estadística en una base de 

datos con distribuciones no normales (Kruskal y Wallis, 1958), este método ha sido 

empleado para determinar o estimar epilepsia (Perez-Sanchez et al., 2020), niveles 

de somnolencia (Bajaj et al., 2020), respiración (Morales et al., 2020), entre otras 
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aplicaciones. El KWM evalúa la variación entre los conjuntos de datos y las 

variaciones dentro de cada conjunto de datos (Bashar y Bhuiyan, 2016), calculando 

un valor de probabilidad denominado valor p. Además, se establece un valor de 

hipótesis nula (generalmente 0,01), que indica que la mediana de ambos grupos es 

igual (Kruskal y Wallis, 1952; Hecke, 2012). En este sentido, si el valor p es más 

pequeño que el valor de la hipótesis nula, se rechaza la hipótesis nula, lo que indica 

que los conjuntos de datos seleccionados y los restantes pueden diferenciarse. Por 

otro lado, si el valor p es superior al rango mencionado (Hecke,2012), la hipótesis 

nula es aceptada, lo que indica que los conjuntos de datos tienen información 

similar y, por lo tanto, no pueden utilizarse para diferenciar entre grupos (es decir, 

estrés y no estrés). Por lo tanto, el valor p se utiliza en este trabajo para determinar 

qué características son las más discriminantes para reconocer a los conductores 

de automóviles que presentan estrés. 

2.6.5 Máquinas de soporte vectorial 
Las máquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en ingles support 

vector machine) son un método de clasificación supervisado el cual asigna 

etiquetas por objeto de cada clase (Noble, 2012) y maximiza una función 

matemática basada en los datos mediante el uso de un hiperplano y márgenes 

máximos definidos por los vectores de soporte (los puntos de datos más cercanos 

al hiperplano), que son las líneas que separan los datos en dos conjuntos "positivos" 

o "negativos" (Ben-Hur et al., 2008), mediante el uso kernel para proyectar los datos 

en un espacio de mayor dimensión (Ben-Hur et al., 2008), lo que permite realizar 

una clasificación eficiente. Los kernels más comunes son el lineal, el gaussiano y 

la función de base radial (RBF) (Gupta et al., 2017). Dependiendo del kernel 

empleado, la SVM se puede clasificar en lineal y no lineal, la primera es cuando los 

datos sólo tienen dos clases y se pueden dividir linealmente (Lucas et al., 2008; 

Suthaharan, 2016). Por otro lado, si los datos no pueden ser separados linealmente, 

el dominio de los datos tiene que ser transformado a un espacio de características 

donde el dominio de los datos pueda ser separado linealmente (Pavlidis et l., 2004). 

En este sentido, la SVM se puede clasificar como en la Tabla 3, donde P es el 

número de predictores (Gupta et al., 2017). 
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Tabla 3. Tipos de SVM y sus kernels (Noble, 2006). 

Tipo de SVM Kernel utilizado 

Lineal Lineal 

cuadrático Cuadrático 

Cubico Cubico 

Gaussiano fino  RBF escalado a 4
P  

Gaussiano mediano RBF escalado a P  

Gaussiano grueso RBF escalado a 4 P  

 

Las SVM han sido ampliamente utilizadas para la clasificación debido a su 

alta precisión, robustez, la parametrización por la función kernel, y por ser capaces 

de analizar conjuntos de datos más grandes (Scholkopf y Smola, 2002; Pavlidis et 

al., 2004; Noble, 2006). Así, en las últimas décadas este algoritmo se ha aplicado 

en aplicaciones biomédicas como el reconocimiento de estrés (Katsis et al., 2008), 

la clasificación de imágenes de cáncer de mama (Gupta y Bhavsar, 2017), la 

clasificación de la señal EMG del codo (Virdi et al., 2016), la clasificación del estadio 

de artritis de la mano (Akhbardeh et al., 2019), entre otras. Teniendo en cuenta 

todas las ventajas mencionadas, en este trabajo se investiga su uso, incluyendo 

todos los kernels mencionados, para diferenciar entre conductores de automóviles 

con estrés y sin estrés de forma automática. 

 

 

 



 40 

 

 

 

 

 

3. METODOLOGÍA 
 

 

 

 



 41 

En el presente capítulo se describe la metodología utilizada para el 

procesamiento de las señales electromiográficas para la detección de estrés en 

conductores automovilísticos de forma automática. Así mismo, se describe la base 

de datos que sirve como validación de dicha metodología y el análisis hecho a las 

mismas.  

3.1 Metodología propuesta 

En este estudio se desarrolló la metodología mostrada en la Figura 3.1 y 

consta de 6 pasos: primero la segmentación de las señales, normalización de los 

segmentos de las señales, después se realiza la extracción de características y el 

análisis estadísticos mediante KWM y, por último, la clasificación con SVM para 

determinar la condición del conductor.  

 

 

Figura 3.19 Metodología propuesta. 

Mediante la base de datos se obtuvieron las señales EMG que se utilizan 

para la validación de la metodología propuesta en este estudio, únicamente 10 

señales fueron seleccionadas debido a que las restantes no cuentan con la 

información completa de los 3 periodos, descanso, ciudad y carretera. Estas señales 

fueron tomadas de los sujetos de prueba mediante un electrodo de superficie 

ubicado en el musculo trapecio derecho a la altura de la vertebra C7 y el acromion. 

A cada señal EMG se le extraen 5 segmentos de 5 minutos cada uno, un segmento 

del primer periodo de descanso, dos segmentos del periodo de la ciudad y dos 

segmentos del periodo de carretera, esto con el objeto tener más información que 

pueda diferenciar entre los tres niveles de estrés mencionados por Healey y Picard 

(2005). Una vez obtenidos los 5 segmentos por señal EMG, se procede a realizar 

una normalización a toda la señal con el objetivo de tener el mismo la misma 

magnitud en todos los segmentos para después realizar un análisis de 
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características estadísticas mediante los 17 indicadores estadísticos mencionados 

en el capítulo anterior con el fin de obtener los mejores indicadores que sean 

capaces de reconocer estrés en conductores. A continuación, se evaluaron dichos 

indicadores mediante el método de Kruskal-Wallis para determinar cuál o cuáles 

eran los mejores indicadores para detectar conductores con estrés al manejar. 

Finalmente, las características más discriminantes seleccionadas de acuerdo con 

los resultados arrojados por el método Kruskal-Wallis se utilizan para entrenar al 

clasificador SVM para determinar la condición del conductor (si el conductor se 

encuentra estresado o no) de forma automática. 

Como se puede observar en la Figura 3.1, las señales EMG proviene del 

sistema de adquisición de datos a desarrollar como parte tecnológica del trabajo, 

las cuales serán analizadas con la metodología antes descrita con la finalidad de 

realizar pruebas con señales actuales adquiridas mediante el sistema descrito a 

continuación.  

3.2 Sistema de adquisición de datos 

El sistema de adquisición de datos (SAD) planteado en este trabajo tiene 

como objetivo la adquisición de señales electromiográficas generadas por el cuerpo 

humano y consta de tres partes en general. 

3.2.1 Sistema de acondicionamiento de la señal  

El sistema de acondicionamiento de las señales EMG consta de cuatro 

etapas, las cuales se describen a continuación:   

3.2.1.1 Amplificador de instrumentación 
La etapa de la amplificación en la adquisición de las señales bioeléctricas 

es de suma importancia debido a que tiene una amplitud muy pequeña, por ello se 

requiere de un amplificador de instrumentación especializado en aplicaciones 

biomédicas como lo es el LT1920, para lograr una buena visualización en el 

software descrito en secciones posteriores. Este amplificador de instrumentación 

consta de 8 pines los cuales se muestran en la Figura 3.2, dos corresponden a las 

entradas negativa y positiva (-IN, +IN), dos son para la ganancia de referencia (RG), 



 43 

dos se utilizan para la alimentación del circuito (-Vs, +Vs), una es la salida de la señal 

del LT1920 (OUTPUT) y otra es la terminal de referencia (REF).  

 
Figura 3.2 Vista superior de los 8 pines del amplificador LT1920. 

3.2.1.2 Filtro Notch  
La segunda etapa del SAD es un filtro utilizado para suprimir el ruido 

generado por la red eléctrica de 60 Hz, por lo cual se utiliza un filtro notch mediante 

un filtro rechaza banda activo doble T de resistencias y capacitores, para los filtros 

utilizados en este trabajo se utilizó el mismo amplificador operacional OPA335, el 

cual ha demostrado ser eficiente para instrumentación médica como lo es un 

electromiógrafo. Como parte del filtro rechaza banda se utilizaron únicamente 

resistencias y capacitores mostrados en el esquemático del filtro mostrado a 

continuación.  

.  

Figura 3.3 Esquemático filtro notch de 60 Hz.  

3.2.1.3 Filtro Sumador no inversor  
Para rectificar la señal proveniente de los electrodos se utiliza el mismo 

amplificador operacional que en el filtro notch, con una configuración de un filtro 

sumador no inversor y un divisor de voltaje. 
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Figura 3.4 Esquemático filtro sumador no inversor.  

3.2.1.4 Filtro Antialiasing  
La última etapa es un filtro pasa bajas activo de segundo orden con una 

frecuencia de corte de 500 Hz, se utiliza como un filtro antialiasing. La frecuencia de 

corte utilizada se designa para asegurar que las frecuencias generadas por los 

músculos sean captadas, esta frecuencia es de 500 Hz, ya que estas se encuentran 

en un rango de 6-500 Hz, siendo de mayor interés las frecuencias entre 6-100 Hz 

(Merletti y Hermens, 2004; Konrad, 2006). 

 

Figura 3.5 Esquemático filtro Antialiasing.  

Finalmente, al juntar las etapas anteriormente descritas se obtiene el 

esquemático de la configuración final para la creación de la tarjeta, como se observa 

en la Figura 3.6, para la obtención de las señales electromiográficas donde las 

etapas se pueden observar claramente en el mismo orden del que fueron descritos. 
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La entrada de los electrodos superficiales será mediante una clema de 3 posiciones, 

al igual que la salida de la tarjeta, pero de 2 posiciones las cuales servirán para 

conectar el ARDUINO. La clema restante será la conexión para la fuente de voltaje 

que se prevé que sea una pila de 9 volts para que el sistema sea portable y no 

depender de fuentes más sofisticadas.  

 
Figura 3.6 Tarjeta PCB del electromiograma.  

3.2.2 Tarjeta de adquisición de datos 
El sistema para la adquisición de las señales EMG requiere de un 

microcontrolador para realizar la adquisición y mandar los datos a una interfaz para 

su posible visualización, en este trabajo se utilizará una tarjeta ARDUINO MEGA ® 

la cual consta de varias características importantes para el SAD a desarrollar entre 

las que se encuentran: 

• Voltaje de operación de 5 volts.  

• Voltaje de alimentación entre 7-12 volts.  

• Velocidad de reloj de 16 MHz.  

• Resolución de 10 bits en cada entrada analógica.  

Es importante conocer el voltaje de alimentación y de operación debido a que se 

pretende desarrollar el sistema de manera portable y alimentarlo mediante pilas lo 

cual será posible con pilas de 9 volts.  
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Figura 3.7 Tarjeta ARDUINO MEGA (ARDUINO, 2021). 

3.2.3 Software de control para adquisición de datos 
Una vez desarrollada la tarjeta de circuito impreso (PCB, por sus siglas en 

inglés) con el circuito del electromiograma, se procede a desarrollar la comunicación 

entre la tarjeta de adquisición de datos, la tarjeta Arduino ® y el software MATLAB 

® para la visualización y guardar las señales adquiridas, posteriormente, se aplica 

la metodología desarrollada con el fin de detectar estrés en los conductores.  

3.3 Materiales 

En el presente trabajo se hace uso de un banco de datos de señales 

fisiológicas dentro de las cuales se encuentran las señales electromiográficas que 

son empleadas para la validación de la metodología propuesta anteriormente 

descrita. En este capítulo se describen las señales y su adquisición, así como la 

preparación de estas para poder probar la metodología y validarla.   

3.3.1 Base de datos empleada 

La base de datos creada por Healey y Picard (2005) utilizada para realizar 

la validación de la metodología propuesta consta de 17 conjuntos de señales 

obtenidas mediante cuatro distintos tipos de sensores: electrocardiógrafo, 

conductividad de la piel, respiración y electromiógrafo, a lo largo de 20 millas en las 

calles de Boston, la cual es de acceso libre. Es importante mencionar, que 

únicamente 13 de ellas cuentan con registro de electromiografía, pero 3 de ellas no 

cuentan con la información completa, por lo tanto, en el desarrollo de este trabajo 

se trabajará con 10 señales para dicha validación (Healey y Picard, 2005). Las 
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señales monitorean a los conductores durante una ruta planeada con los eventos 

de diferentes niveles de estrés para que estos ocurrieran en un momento especifico, 

para ello se incluyeron tres periodos: descanso, carretera y ciudad. En el periodo de 

descanso se le indicó al conductor sentarse en un garaje con los ojos cerrados y 

poner el automóvil en neutral. Después de esto, se les indicó a los conductores que 

manejaran por distintas calles hasta llegar a una calle más concurrida dentro de la 

ciudad de Boston, con el objetivo de pasar de un nivel de estrés ligero a un estrés 

alto ya que se planeó que el conductor pasará por numerosas situaciones de alto y 

de peligro al manejar por estas calles. Finalmente, la ruta desemboca en una 

carretera donde la conducción no tuviera interrupciones, para después llegar a la 

misma calle concurrida y volver al punto de salida, y con ello terminar la ruta 

marcada. La duración de las señales varía entre 50 y 90 minutos, esto dependiendo 

del tráfico y el conductor que realiza la prueba.  

 
Figura 3.8 Descripción de la ruta de manejo. 

3.3.2 Preparación de las señales EMG de la base de datos 

Para el análisis de las señales EMG de los participantes, dos sensores 

fueron utilizados, uno de ellos fue colocado en el músculo trapecio derecho y otro 

fue utilizado como referencia como se muestra en la Figura 3.9, con una frecuencia 

de muestreo de 15.5 Hz (Healey y Picard, 2005). En este trabajo, se extrajeron cinco 

segmentos de las señales EMG: un segmento corresponde al primer periodo de 

descanso, que se utiliza como línea de base ya que el conductor está relajado y no 

ha estado expuesto a ningún tipo de estrés al volante y los dos segmentos 

corresponden a los periodos de ciudad y carretera, respectivamente. Por lo tanto, 

se extraen 50 segmentos de información (5 segmentos por cada señal EMG) para 

validar la metodología propuesta. Es importante mencionar que cada segmento o 

ventana de tiempo extraído contiene 5 minutos de información ya que esta ventana 

de tiempo ha demostrado ser adecuada para capturar información relevante en 

señales fisiológicas como las señales EMG (Healey y Picard, 2005; Zhang et al., 
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2010; Wang et al., 2013). Por otro lado, en este trabajo, los segmentos obtenidos 

del periodo de descanso se consideran como condición de no estrés, mientras que 

los segmentos de ciudad y carretera se emplean como condición de estrés porque 

pueden comprometer una conducción normal (Cruz et al., 2020). Sólo a modo de 

ejemplo, la Figura 3.10 muestra el comportamiento de la señal EMG para los tres 

escenarios, donde se puede observar que no se pueden distinguir diferencias 

significativas entre los tres escenarios. Por lo tanto, un método con la capacidad de 

identificar características fiables en estas señales para reconocer a un conductor de 

automóvil con estrés o no es de importancia imperativa. 

 

Figura 3.9 Localización de los sensores EMG. 

 

Figura 3.10 Segmentos extraídos de cada periodo de la señal. 
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En este capítulo se muestran los resultados de la metodología propuesta, 

las tablas y las figuras creadas a partir de estos, así como la discusión de los 

resultados.  

4.1 Presentación de resultados metodología 

En total, se obtuvieron 50 segmentos, con una duración de 5 minutos cada 

uno, y 850 características fueron calculadas de cada una de las 10 señales 

disponibles en la base de datos pública anteriormente descrita. Primeramente, se 

utilizaron los segmentos sin realizar una normalización para realizar el análisis 

estadístico y determinar si es posible detectar conductores automovilísticos que 

presentan o no estrés sin la necesidad de un preprocesamiento de la señal, en la 

Figura 4.1 se observan los resultados obtenidos con el método de Kruskal-Wallis, 

donde se observa que en ningún indicador es posible diferenciar entre los tres 

periodos (descanso, ciudad y carretera) ya que los diagramas de caja se traslapan. 

Por esta razón, se normalizaron todos los segmentos respecto al periodo de 

descanso, con el fin de tener la misma magnitud, y con ello poder predecir un evento 

de estrés en conductores. La Figura 4.2 ilustra la distribución de datos estimada por 

todos los indicadores estadísticos para los tres periodos (descanso, ciudad y 

carretera). En esta figura se puede observar que la mayoría de los indicadores 

tienen zonas de solapamiento significativas entre los escenarios de descanso, 

ciudad y carretera, lo que limita su utilización como entradas para el clasificador; sin 

embargo, cabe destacar que los gráficos de caja de la varianza y la desviación 

estándar tienen las zonas de solapamiento más bajas entre todos los indicadores 

estadísticos. Este resultado indica que ambas características pueden usarse 

potencialmente para detectar eventos de estrés independientemente de su 

gravedad, lo cual es una característica muy deseable. Para confirmar este hecho, 

los valores de los indicadores se unen para generar dos condiciones: sin estrés 

(descanso) y con estrés (ciudad y carretera); a continuación, se vuelve a aplicar el 

KWM para representar gráficamente la distribución de los valores en los gráficos de 

caja que se muestran en la Figura 4.3. Es importante mencionar que este 

procedimiento se emplea para todos los indicadores para  confirmar los resultados 

que se presentan en la Figura 4.2. A partir de la Figura 4.3, se muestra que, a 
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excepción de la varianza y la desviación estándar, todos las características 

estadísticas presentan zonas de solapamiento significativas, lo que confirma los 

resultados mostrados en la Figura 4.2; sin embargo, los gráficos de caja para la 

varianza y la desviación estándar no presentan un solapamiento significativo entre 

ellos. Este resultado permite reafirmar el potencial que tienen como entradas para 

el clasificador SVM, ya que no presentan zonas de solapamiento significativas. Este 

resultado es esperado ya que tanto la varianza como la desviación estándar miden 

la dispersión de las muestras con respecto a su media de forma cuadrada 

(desviación estándar) o sólo usando la media (varianza); por lo tanto, ambos 

indicadores complementan la medida de la dispersión de los datos (Thukral et al., 

2019). Por estas razones, en este trabajo la varianza y la desviación estándar se 

definen como las características más significativas para detectar un evento de 

estrés en los conductores y pueden utilizarse como entradas para el clasificador.  

Los resultados mencionados anteriormente se confirman con los valores p 

representados en la Tabla 4, donde se ve que la Varianza y la Desviación Estándar 

tienen los valores p más bajos de todos los indicadores, lo que confirma aún más 

los resultados gráficos presentados en las Figuras 4.2 y 4.3. Por otra parte, si bien 

se observa que el STF de SMR tiene un valor p bajo, pero presenta un ligero 

solapamiento entre el escenario de reposo y el de ciudad, como se observa en la 

Figura 4.2, que es más evidente cuando se consideran los escenarios de estrés y 

sin estrés (Figura 4.3). Este solapamiento podría generar una disminución del 

rendimiento de la clasificación, lo cual es un escenario indeseable. En 

consecuencia, el SMR se descarta como entrada.   
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Tabla 4. Valores p obtenidos mediante el método de Kruskal-Wallis. 

Indicador estadístico Valor p 

Moda 0.0013 

Mediana 7.04 x 10-6 

RMS 6.21 x 10-4 

SMR 6.37 x 10-5 

Rango 0.0017 

Promedio 2.61 x 10-6 

Varianza 1.11 x 10-6 

Desviación estándar 1.11 x 10-6 

Skewness 0.42 

Kurtosis 0.55 

5to momento 0.16 

6to momento 0.42 

Factor de forma con RMS 0.91 

Factor de forma con SMR 0.02 

Factor cresta 0.23 

Factor impulso 0.39 

Factor latitud 0.55 
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Figura 4.1 Diagramas de caja de los 17 indicadores estadísticos de los tres periodos de los 

segmentos sin normalizar. 
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Figura 4.2 Diagramas de caja de los 17 indicadores estadísticos de los tres periodos de los 

segmentos normalizados. 
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Figura 4.3 Diagramas de caja de los 17 indicadores estadísticos de ambas condiciones (con y sin 

estrés). 
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Una vez que se han seleccionado los indicadores más discriminativos, es 

decir, la varianza y la desviación estándar, de acuerdo con los resultados estimados 

por KMW y la inspección visual de las Figuras 4.2 y 4.3, se emplean para entrenar 

un clasificador SVM con el fin de identificar la condición de estrés en los conductores 

de forma automática. Para ello, se utiliza el algoritmo iterativo de datos individuales 

(Kecman et al., 2005) como estrategia de entrenamiento para obtener los 

parámetros del clasificador. Para estimar el rendimiento del clasificador, se utiliza el 

esquema de validación cruzada de 10-k veces. Este esquema divide aleatoriamente 

los datos de entrenamiento en k subgrupos con el mismo número de muestras. A 

continuación, de los k subgrupos, uno de ellos se utiliza como datos de validación 

(DV) en el modelo, y las restantes k-1 submuestras se emplean como datos de 

entrenamiento. Este procedimiento se repite k veces, ya que permite utilizar cada 

uno de los k subgrupos una vez como DV. Los k resultados parciales de precisión 

se promedian para generar la precisión global del clasificador. La ventaja de este 

método es que todas las muestras se utilizan por igual para el entrenamiento y la 

validación, pero al mismo tiempo, cada muestra se utiliza sólo una vez para validar 

el modelo (Rayal et al., 2019). En este trabajo se utiliza un valor de k de 10 ya que 

proporciona el mejor compromiso para generar el mayor número de subgrupos 

posibles sin comprometer la diversidad en los subgrupos (Rayal et al., 2019).  

En este estudio, se analizaron todos los kernels mostrados en la Tabla 3 

para conseguir la mejor precisión posible. En la Tabla 5 se presenta la precisión 

obtenida con los kernels antes mencionados, concluyendo que el kernel cúbico de 

la SVM es el que ofrece la mayor precisión, ya que este kernel capta mejor la forma 

geométrica de la separación entre los escenarios con y sin estrés, generando la 

mayor precisión posible (Kecman et al., 2005), que es del 96%; además, se obtiene 

una sensibilidad del 100% y una especificidad del 95%.  Los resultados obtenidos 

permiten afirmar que los indicadores seleccionados pueden ofrecer un clasificador 

razonable. 

 

Tabla 5. Efectividad obtenida para cada kernel con las diferentes ventanas. 
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Kernel SVM  Efectividad (%) 
1-min 2-min 3-min 4-min 5-min 

Lineal 66.7 56.7 70 73.3 80 
cuadrático 63.3 63.3 70 76.7 78 

Cúbico 73.3 66.7 90 90 96 
Gaussiano fino 60 56.7 66.7 66.7 80 

Gaussiano mediano 66.7 66.7 66.7 66.7 80 
Gaussiano grueso 66.7 66.7 66.7 66.7 80 

 

4.2 Presentación de resultados sistema de adquisición de datos 

Una vez diseñado e impreso el circuito del EMG, se procede a realizar 

pruebas para verificar que este funcione correctamente y pueda ser utilizado para 

la generación de una base de datos en un futuro.  

 Las pruebas se realizaron en un paciente masculino, al cual se le colocan 

3 electrodos de tipo superficial de la marca AMBIDERM ® mostrados en la Figura 

4.4, marca que es de las más utilizadas comúnmente en aplicaciones biomédicas 

como ECG o EMG ya que son especiales para utilizar en adultos y cuentan con la 

parte del cloruro de plata lo cual hace que la adquisición de las señales sea mejor y 

no se requiera de un gel conductor adicional. Por otra parte, el posicionamiento de 

los tres electrodos se puede observar en la Figura 4.5, donde el electrodo colocado 

en la muñeca sirve como electrodo de referencia, mientras que los otros dos 

electrodos, ubicados en ambos extremos  del músculo bíceps, sirven para adquirir 

la señal eléctrica de dicho músculo, estos electrodos se conectan a la tarjeta con el 

EMG en la primera etapa que va dirigida al amplificador de instrumentación de uso 

médico, mostrado en la Figura 4.6(a), dicho amplificador es un LT1920 se requiere 

de una ganancia externa para fijar la ganancia diferencial del amplificador; en este 

trabajo se optó por trabajar con una ganancia de 5, para lo cual se requiere de una 

resistencia de 12.3 Komhs; esto se obtiene de la fórmula descrita en la hoja de datos 

del LT1920 mostrada en la ecuación 28, obteniendo una resistencia de 12.35 

Komhs, para la práctica, la resistencia más cercana es de 12.3 Komhs, por lo tanto, 

se trabaja con dicha resistencia. Es importante recalcar, que para esta etapa la 

ganancia mínima es mayor 1, sin embargo, se utilizó una ganancia mayor para evitar 

posible problemas de adquisición de la señal.  
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𝑅𝑅𝐺𝐺 =
49.4 𝐾𝐾Ω
(𝐺𝐺 − 1)

 (28) 

Una vez conectados los electrodos a la tarjeta, la Figura 4.6(b) muestra la 

conexión a la fuente de alimentación externa la cual alimenta el circuito con un 

voltaje de 5 voltios, posteriormente, la Figura 4.6(c) muestra la salida del EMG 

donde se conecta la punto del osciloscopio para poder visualizar en este la señal 

adquirida por la tarjeta como lo mostrado en la Figura 4.7(a) y 4.7(b), donde se 

muestra el osciloscopio funcionando mientras el paciente realizar movimientos de 

contracción y relajación del músculo antes mencionado. En futuras aplicaciones, la 

parte de salida, se conectaría a una tarjeta de adquisición de datos para poder 

visualizar y guardar las señales en una computadora para generar una base de 

datos con dichas señales. Como se puede observar en las imágenes antes 

mencionadas se observa que el EMG fue probado y se verificó que el desarrollo 

tecnológico de este trabajo funciona, es decir, procesa de manera correcta las 

señales EMG generadas por el músculo bíceps (en este caso).   

 

Figura 4.4 Electrodos utilizados para las pruebas del EMG.  

 

Figura 20.5 Ubicación de electrodos en el paciente para las pruebas del EMG. 

Finalmente, como parte de este trabajo de investigación, se planteó 

únicamente probar y corroborar el buen funcionamiento del EMG desarrollado 

durante el posgrado, lo cual presenta un antecedente para la realización de base de 
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datos de señales EMG para la detección de estrés en conductores, abriendo la 

posibilidad de crear grupos de investigación en el área biomédica dentro la Facultad 

y de la Universidad, además de la creación de una nueva base de datos realizada 

con este desarrollo, la cual contemplará nuevos riesgos al conducir un automóvil 

debido a las nuevas tecnologías que pueden ayudar o empeorar el desempeño del 

conductor provocándole estrés como el uso de aparatos electrónicos o sistemas 

integrados de navegación en lo autos, aumento de tráfico, entre otras causas.  

 

  
Figura 21 Electromiógrafo conectado para la realización de las pruebas. 
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Figura 22  Señales obtenidas mediante el EMG al realizar contracciones del músculo del 

paciente.  

 

4.3 Discusión de resultados 

La Tabla 6 presenta los resultados de la metodología propuesta y otras 

metodologías que emplean el mismo conjunto de datos y que han utilizado señales 

EMG como parte de su metodología, donde se hace una descripción breve de los 

métodos utilizados, el número y tipo de señales fisiológicas, así como la precisión 

reportada por los autores. De esta tabla se desprende que la propuesta obtiene una 

precisión del 96% utilizando únicamente señales EMG acopladas a los indicadores, 

a diferencia de los trabajos anteriores (Katsis et al., 2008; Fu y Wang, 2014) que 

utilizan diferentes tipos de señales en sus metodologías. Los resultados obtenidos 

permiten afirmar que la propuesta puede detectar eficazmente eventos de estrés en 

los conductores independientemente del escenario en el que se encuentren. 
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Tabla 6. Comparación entre la metodología propuesta con trabajos similares. 

Autor Señales Metodología Eficiencia 

Katsis et al. 
(2008) [24] 

EMG, ECG, 
EDA y 

Respiración 

• Dos indicadores estadísticos fueron extraídos 
como el promedio y el RMS. 

• Validación cruzada de 10 y un clasificador 
SVM. 

 
 

79.3% 
 
 

Fu and Wang 
(2014) [23] EMG, ECG 

• Utilizaron un paso de preprocesamiento 
mediante el análisis rápido de componentes 
independientes a partir de ambas señales. 

• Se obtuvieron dos medidas no lineales de las 
ventanas (factor de pico y máximo de la curva de 

relación cruzada) 
• Validación cruzada de 10 veces y distancia de 

Mahalanobis utilizada como clasificador. 

86.7% 

Wang and Guo 
(2020) [15] EMG 

• El algoritmo de aprendizaje pseudoinverso 
basado en el autoencoder (PILAE) se utilizó para 
el aprendizaje de la representación de las señales 

y el clasificador AdaBoost fue empleado como 
paso final. 

• La validación fue cruzada del tipo "Leave-
One-Out". 

58% 

Metodología 
propuesta EMG 

• Las propiedades estadísticas se utilizan como 
características. 

• La máquina de vectores de apoyo se utiliza 
como clasificador. 

• Se emplea una validación cruzada de 10 
veces. 

96% 

 

La detección del estrés en los conductores ha demostrado ser una tarea 

difícil, ya que las señales fisiológicas requieren metodologías robustas que puedan 

detectar y asociar los cambios a la condición de estrés generada en los conductores. 

Por estas razones, la mayoría de los autores han propuesto metodologías que 

utilizan más de una señal fisiológica para determinar si un conductor sufre o no un 

episodio de estrés (Katsis et al., 2008; Fu y Wang, 2014), logrando precisiones 

razonables del 79% y el 86,7%, respectivamente. Hay que señalar que estas 

metodologías utilizan algoritmos que requieren un tiempo importante para ofrecer 

un resultado, lo que impide la evaluación continua de las ventanas, limitando el 

funcionamiento en tiempo real, lo que es una característica deseable ya que cuanto 

antes se detecte el evento de estrés, el conductor puede ser alertado y tomar 

acciones para prevenir accidentes con las consecuencias que conllevan: los 

accidentes de tráfico. Por otro lado, cuando sólo se procesa la señal EMG, se 

emplean métodos complejos y con gran carga computacional para filtrar y clasificar 
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los cambios detectados (Wang y Kuo, 2020), obteniendo una eficiencia inferior al 

60%. Evidentemente, este tipo de metodologías no pueden ser implementadas para 

estrategias de detección en tiempo real ni pueden detectar los cambios producidos 

en la señal EMG. Por el contrario, la propuesta obtiene una precisión del 96% 

utilizando una metodología sencilla pero eficaz que permite identificar cambios en 

la señal EMG independientemente de la gravedad del estrés a partir de la 

estimación del STF. La propuesta tiene algunas ventajas como: (1) sólo se emplea 

una señal fisiológica, (2) no se utiliza ningún paso de preprocesamiento, lo cual es 

una característica muy conveniente ya que se reduce la carga computacional, (3) la 

implementación del clasificador SVM puede realizarse de forma eficiente.  En 

consecuencia, se puede lograr un funcionamiento en tiempo real, haciendo que la 

detección del estrés sea rápida y los conductores puedan tomar sus precauciones, 

para evitar accidentes de tráfico o reducir los problemas de salud relacionados con 

el estrés en la población. Sin embargo, es importante (1) crear y evaluar una nueva 

base de datos de señales EMG con una señal mayor para corroborar esta 

metodología, y (2) desarrollar nuevas metodologías capaces de detectar entre los 

tres niveles de estrés mencionados por los autores en Useche et al. para tener 

diferentes alertas dependiendo del nivel de estrés. 
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5.1 Conclusiones 

El sistema nervioso simpático del cuerpo humano reacciona y genera 

cambios fisiológicos y químicos ante cualquier tipo de amenaza, lo cual genera un 

episodio de estrés (Alic et al., 2016). Los conductores automovilísticos tienen 

episodio de estrés debido a los cambios inesperados mientras manejan lo cual es 

una de las causas más importantes en accidentes automovilísticos; este trabajo 

investiga las capacidades que pueden tener los indicadores estadísticos para 

detectar las pequeñas diferencias en señales EMG que producen los diferentes 

escenarios de estrés en conductores automovilísticos. El método de Kruskal-Wallis 

se utilizó como el método de detección de independencia estadística de cada 

conjunto de valores de los indicadores estadísticos para determinar los que tienen 

la condición más discriminante para ser utilizados como las entradas de un 

clasificador que pueden diferenciar si un conductor está estresado o no; en este 

trabajo, se compararon diferentes algoritmos de aprendizaje automático como SVM 

y MLP para mejorar la  eficiencia de la metodología. Los resultados presentados 

muestran que la normalización de las señales es necesaria para garantizar que los 

resultados sean mejores cuando se trata de características con diferentes rangos 

de variación. Además, la varianza y la desviación estándar son las características 

estadísticas más discriminantes, ya que no tienen zonas superpuestas entre las 

condiciones de estrés y de no estrés; esto nos indica que son indicadores eficaces 

para detectar y cuantificar los cambios sutiles que la condición de estrés generan 

dentro de las señales EMG, permitiendo el uso de un clasificador, tal como la 

máquina de soporte vectorial, con una precisión del 96%. En comparación con 

metodologías anteriores que utilizan una o más señales fisiológicas, la propuesta 

mejora significativamente los resultados presentados con una alternativa simple 

pero efectiva ya que no requiere de algoritmos de preprocesamiento ni 

clasificadores complejos. Estas características hacen que la metodología propuesta 

sea una opción atractiva para los sistemas que pueden operar en entornos en 

tiempo real, ya que se pueden generar alertas continuas, lo que puede reducir todas 

las consecuencias que puede tener un accidente de tráfico. Para confirmar estos 

resultados, la propuesta debe ser explorada con una base de datos más grande, ya 



 65 

sea probando más conductores o utilizando algoritmos de aumento de datos, como 

el marco del autoencoder. Además, las mejoras basadas en técnicas de aprendizaje 

automático explicables para evaluar el nivel de estrés, ya que esto puede 

personalizar la severidad de la alerta que puede emitir un sistema, lo que podría 

reducir aún más las consecuencias personales y económicas que puede tener un 

accidente de tráfico (Doborjeh et al., 2020; Ieracitano et al., 2021). Además, el 

desarrollo de una base de datos actual que pueda considerar todos los desarrollos 

tecnológicos presentes en el coche y los escenarios reales de conducción es 

necesario, ya que la carga de trabajo del conductor podría aumentar de forma 

imperceptible, generando así factores de estrés adicionales, como la fatiga (Hu et 

al., 2020) o la sobrecarga cognitiva (Ramakrishnan et al., 2021), que pueden no 

estar relacionadas con la actividad de conducir, pero que pueden aumentar el estrés 

que siente el conductor. En este sentido, la eficacia de la metodología propuesta 

debe ser probada, ya que puede ser necesario un procedimiento de recalibración 

para obtener los mejores resultados posibles. Además, se requiere el desarrollo de 

sistemas portátiles de monitoreo fisiológico que no introduzcan una sensación de 

incomodidad, es decir, dispositivos vestibles en algunas partes del coche como el 

volante, los cinturones de seguridad y los asientos, ya que podrían aumentar aún 

más el estrés que puede desarrollar el conductor. El desarrollo de estas áreas de 

investigación puede conducir a la masificación de los sistemas de detección de 

estrés con los beneficios que este tipo de sistemas tiene. 

El sistema de adquisición de datos desarrollado durante el posgrado trae 

consigo mejoras a los sistemas descritos en la sección de antecedentes como una 

mayor portabilidad debido al tamaño de la tarjeta y los componentes utilizados para 

su desarrollo, así como la fuente de alimentación la cual puede ser una pila de 9 

voltios, sin embargo, dentro de este estudio se comprobó el funcionamiento del 

mismo con el fin de validar el diseño y la manufactura; como parte de las pruebas 

hechas a la tarjeta se obtuvieron señales que no consideran todos los aspectos de 

un viaje en automóvil debido al tiempo y las condiciones actuales para realizar el 

manejo de un automóvil y con ello produciendo una eficiencia baja en cuanto a las 

señales adquiridas con este sistema y la metodología propuesta.  
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5.2 Prospectivas 

Como trabajo futuro, primeramente, sería incrementar las ventanas de 

tiempo de cada segmento con el fin de buscar una mejora en cuanto a la efectividad, 

además, se pretende realizar pruebas con una base de datos más grande para 

mejorar la precisión y corroborar el desempeño de la metodología planteada durante 

el trabajo de esta tesis.  

A mediano plazo, se propone realizar una base de datos actualizada con 

las nuevas causas de estrés en conductores utilizando el sistema de adquisición de 

datos desarrollado como trabajo tecnológico en el transcurso del posgrado y con 

ello lograr un nuevo estudio con la misma metodología para corroborar la eficiencia 

reportada con la base de datos realizada por Healey y Picard (2005); esta base de 

datos deberá considerar nuevos factores como lo son: el tráfico y las horas pico, 

uso de aparatos electrónicos y sistemas de navegación, por mencionar algunos, con 

el fin de mejorar la efectividad del sistema desarrollado ya que las señales 

adquiridas considerarán un mayor número de factores adecuados a la actualidad.  
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ANEXOS 

En esta sección se presentan , (A.1) la portada del artículo publicado y 

elaborado durante el posgrado sobre la investigación de estrés en conductores 

automovilísticos, así como las cartas de consentimiento (A.2) y confidencialidad 

(A.3) que los participantes deberán firmar para ser parte del estudio, así como la 

responsable del proyecto donde se explica que los datos son totalmente 

confidenciales y por ningún motivo serán expuesto o utilizados para otro fin, así 

como la responsabilidad que el investigador para salvaguardar en todo momento la 

integridad de los voluntarios y su información.  
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