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Estado del arte

La bioimpedancia (BI) es la respuesta que se obtiene al aplicar una corriente de excitación
a un organismo vivo [1]; esto con el fin de obtener una medición de la oposición al flujo
de corriente aplicado a través de los tejidos. Este tipo de medición ha demostrado ser de
gran importancia como fuente en la creación de métodos no invasivos empleados en el
campo de la medicina [1]. Entre sus principales aportes está la detección y localización
de patologías, como pueden ser la desnutrición, tejidos afectados por diversas enfermeda-
des, niveles de masa corporal y líquidos bajos, etc. A continuación se proponen tres ejes
tematicos alrededor de los cuales se han clasificado las publicaciones consultadas sobre
bioimpedancia.

Arquitecturas circuitales

Para realizar un adecuado monitoreo de la salud de un paciente haciendo uso de bio-
impedancia, las fuentes de corriente juegan un papel indispensable y la optimización del
consumo de energía del circuito es crucial [2]. La estabilidad de la señal tanto en frecuencia
como en amplitud y la seguridad del paciente son factores que se deben tener en cuenta a
la hora de realizar una solución tecnológica basada en bioimpedancia. Partiendo de esta
necesidad diversos autores han realizado investigaciones enfocadas en desarrollar fuentes
de alimentación más eficientes. En [3] se realiza una comparativa entre dos fuentes de
corriente reguladas por voltaje (los circuitos de Howland y Tietze), y con base en esta
comparativa proponen un circuito de Howland mejorado mediante la implementación de
un esquema de control realimentado, obteniendo una mayor precisión en altas frecuencias.

Un elemento crítico en la arquitectura, en términos de consumo de energía, es el am-
plificador de instrumentación (IA): dadas las altas frecuencias de trabajo, y el ancho de
banda que se debe manejar. Esto generalmente significa un aumento en el consumo de
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energía y también en los costos, especialmente en el diseño de componentes discretos.

En [2], una arquitectura de bajo consumo para la medición de la impedancia es propuesta.
Reduciendo el consumo en el controlador, en la detección de la señal y en el demodula-
dor. Además el estudio demuestra que es posible lograr una relación señal a ruido lo
suficientemente buena como para permitir la monitorización respiratoria (en frecuencia y
amplitud), o la estimación en el esfuerzo cardiaco. Gracias a la buena funcionalidad frente
a la reducción del consumo de corriente en el desarrollo propuesto se propone la integra-
ción de nuevos dispositivos portables para realizar monitorización de manera remota de
parámetros fisiológicos, así como para otras aplicaciones de baja potencia. La respiración
y la estimación del gasto cardíaco fueron seleccionadas como aplicaciones para probar
la idoneidad del sistema de medición de impedancia en el escenario real. Llegando a la
conclusión de una factibilidad de desarrollar dispositivos portátiles para la monitorización
remota de parámetros fisiológicos, o para otras aplicaciones de baja potencia.

Detección de patologías

La tendencia en la medicina moderna por métodos no invasivos para el tratamiento y
detección de posibles patologías es cada vez más grande, haciendo para el paciente más
agradables y llevaderos los tratamientos que hacen parte de su seguimiento y recuperación.
A continuación se listan algunas aplicaciones que se han dado al análisis de bioimpedancia
(BIA) como método de detección no invasiva de patologías:

Detección de tejido patológico:

En [4] se propone un sistema bidimensional basado en BI para la detección y loca-
lización de tejidos epiteliales patológicos, realizando una comparación en múltiples
frecuencias (multi-frequency bio-impedance analysis MF-BIA), con un sistema in-
vasivo, obteniendo un margen de error por debajo del 0.5 por ciento, demostrando
así la importancia de la bioimpedancia como método no invasivo en la detección de
este tipo de patologías. Como conclusión de este estudio, se abre la posibilidad de
implementar herramientas de tele-diagnostico, entre ellas detección de cáncer.

En [5] se estudia otro tipo de patología que ataca al tejido muscular denomina-
da "sarcopenia". La sarcopenia es la pérdida de masa muscular asociada con el paso
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de la edad que conlleva a pérdida de fuerza y desempeño físico. Los métodos con-
vencionales de evaluación de la masa muscular esquelética se basan en absorción de
rayos X, que acarrean problemas de disponibilidad para los usuarios. Debido al bajo
costo y la comodidad en el uso de BI, esta es una herramienta a tener en cuenta
como se plantea en [5], en donde se advierte que la fiabilidad de las ecuaciones de
predicción de la masa muscular en términos de la conductividad del tejido es incierta
cuando se aplica en distintas poblaciones, poniendo en tela de juicio su validez. El
estado de hidratación de la población es una factor altamente variante que afecta
la veracidad de los modelos propuestos. El objetivo en este estudio fue el desarrollo
de una nueva ecuación de predicción para la evaluación de la masa muscular esque-
lética apendicular para personas mayores a los 65 años de edad. La conclusión de
la aplicación de este estudio fue la aprobación de la ecuación desarrollada para una
población específica haciendo la aclaración de que los resultados no son concluyentes
para grupos con distintas características morfológicas.

La relación existente entre el índice de masa corporal (IMC) en la edad adulta
con la enfermedad del Alzheimer (EA) y la demencia vascular permite asociar el
estudio de la composición corporal (BC) con el diagnostico de demencia. En [6], se
realiza un estudio comparativo entre análisis del vector de impedancia bioeléctrica
(BIVA) y BIA entre un grupo de hombres mayores con demencia y sin demencia
para detectar cambios en la BC asociados con dicha enfermedad; realizando una
estimación de la BC mediante BIA y contrastando la masa de tejido blando y la
hidratación mediante BIVA. Al igual que en los estudios antes mencionados, se llega
a la conclusión de que la definición de una ecuación que permita una medición BI
se limitan a una población específica y que en el casos de los adultos mayores, esta
estimación es aún más difícil de determinar dada la pérdida de masa y fluidos corpo-
rales para la cual no se tiene un estándar. Este estudio concluye que al contrastar la
masa de tejido blando y la hidratación mediante BIVA se comprobó de manera más
contundente la relación entre la perdida de BC y la demencia en adultos mayores
que al aplicar BIA.

Detección de agua total en el cuerpo (TBW)

La bioimpedancia puede ser empleada para realizar mediciones en el equilibrio de los
fluidos corporales (lo cual puede desencadenar una diálisis peritoneal si no es tratado
apropiadamente) [7], esto con el fin de analizar la desnutrición / deshidratación en
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comunidades de bajos recursos para su prevención y pronta recuperación. En [8], se
realiza una comparativa entre el uso de bioimpedancia segmentada (segmental BIA)
y de medición tetrapolar (SF-BIA), para determinar el nivel del agua presente en
los cuerpos de niños que sufren desnutrición. En este estudio se presenta el mismo
problema mencionado en [5], ya que debido a la variación entre las características
de distintas poblaciones, no se puede definir una misma ecuación para predecir el
TBW mediante BIA. Al realizar una medición tetra polar (SF-BIA) y aplicando
corriente eléctrica en altas frecuencias (con el fin de que penetre la barrera celular)
la predicción de TBW mejora. Sin embargo la presencia de edemas corporales puede
alterar la medición; esta es la motivación del estudio. Asi pues este estudio explora
el desempeño de BIA en la estimación de TBW en niños con SAM (desnutrición
aguda grave) y la influencia de edema, utilizando el método de dilución con deuterio
como referencia. Como resultado de las investigaciones se concluye que la aplicación
de corriente en altas frecuencias y en bajas frecuencias para la predicción de TBW
no varía en niños con SAM y no es satisfactoria.

Modelos circuitales utilizados en bioimpedancia

Con el fin de caracterizar las propiedades electroquímicas de los tejidos biológicos, así
como para el monitoreo de cambios fisiológicos, los modelos eléctricos de única y doble
dispersión de Cole son frecuentemente utilizados en el campo de las mediciones de bio-
impedancia. El modelo de única dispersión en particular, es más ampliamente utilizado
dado que requiere menos parámetros desconocidos y ofrece una precisión aceptable. Este
modelo consta de tres elementos circuitales: R0 (resistor de baja frecuencia), en serie con
la asociación en paralelo de R1 (resistor en alta frecuencia) y una constante de fase del
elemento (CPE; condensador fraccionado) [9].

En años recientes se ha intensificado la búsqueda de nuevas soluciones tecnológicas más
portables y de menor costo, sin embargo las técnicas de medición de impedancia directa
tienen el inconveniente de la necesidad de un post-procesamiento de datos con el uso de
software adecuado para su optimización. Algunos paquetes software enfocados en realizar
esta tarea se encuentran disponibles libremente como el analizador de espectro EIA [10].

Por otra parte se han estudiado nuevas técnicas de medición de impedancia que sim-
plifican los requisitos hardware. Las técnicas en directo se enfocan en la medición de
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magnitud exclusivamente y en seguir secuencias de pasos para el despeje de los paráme-
tros necesarios.

Las primeras técnicas de medición de impedancia en directo fueron propuestas en [11]
y [12]. Ambas configuraciones requieren la aplicación de un voltaje de excitación y la me-
dición de la magnitud de la tensión de salida. Además, la frecuencia en la cual el ángulo
de fase del voltaje de salida exhibe un mínimo que se deriva analíticamente y se muestra
para ser detectable en cualquier valor de magnitud, gracias a lo cual se evita la necesidad
de mediciones de fase real. A través de estas mediciones es posible encontrar los paráme-
tros necesarios, sin embargo, las dos configuraciones en [11] y [12] emplean la muestra de
tejido como una impedancia flotante que no está conectado directamente a la tierra del
circuito (potencial de referencia). Además, en la configuración del integrador, la corriente
que fluye en la muestra de tejido se suministra a través de un amplificador operacional
que debe tener una capacidad de conducción de corriente suficiente.

En [13] se propone una nueva técnica que emplea la magnitud basada exclusivamente
en emplear una muestra de tejido como una impedancia conectada a tierra con un ter-
minal conectado directamente al potencial de tierra. Se aplica un proceso de barrido de
frecuencia simple o doble para recoger todos los datos necesarios. En el proceso de un
solo barrido, se necesitan cuatro puntos de datos aunque se requiere resolver numérica-
mente un sistema de ecuaciones utilizando la aritmética de punto flotante. En el proceso
de doble barrido, la resolución numérica de las ecuaciones puede evitarse. En las técnicas
de medición directa se puede dar uso a algoritmos de optimización no lineal, tales como
Nonlinear Least Square Fitting para mejorar la precisión de los valores de los parámetros
extraídos [9]. Los estudios demuestran que las técnicas de extracción de impedancia en
el dominio del tiempo con el uso exclusivo de la magnitud en directo, proveen excelentes
resultados. Sin embargo, una comparación detallada entre el dominio de frecuencia y los
métodos de extracción de dominio de tiempo aún no se ha hecho.

En los estudios citados en esta sección, las estimaciones de parámetros de bioimpendacia
se han realizado tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia, y en todos
los casos de han utilizado estímulos basados en señales sinusoidales.

En el cuadro 1 su muestran algunos artículos adicionales en los cuales se realizan es-
tudios basados en el análisis de bioimpedancia en distintos campos.
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Título del articulo Aplicación
A new method for monitoring body
fluid variation by bioimpedance analy-
sis: The RXc graph

Monitorización de la variación de flui-
dos corporales en el mismo paciente sin
hacer una suposición sobre la composi-
ción corporal [14].

Basic study of a new diagnostic mo-
dality by non-invasive measurement of
the electrical impedance tomography
(EIT) on localized tissues

Medición de tomografía utilizando nue-
vas modalidades de diagnóstico para lo-
calización de enfermedades [15].

Bioelectrical impedance phase angle as
a prognostic marker in chronic heart
failure

Marcador pronóstico en la insuficiencia
cardíaca crónica [16].

Bioimpedance and bioreactance met-
hods for monitoring cardiac output

Evaluación del gasto cardíaco medido
mediante bioimpedancia y biorreactan-
cia [17].

Bioimpedance Cardiography Measure-
ments of Cardiac Output and Other
Cardiovascular Parameters

Mediciones del gasto cardíaco y otros
parámetros cardiovasculares [18].

Bioimpedance vector pattern in cancer
patients without disease versus locally
advanced or disseminated disease

Comparación de modelos de pacientes
de cáncer en etapa inicial y diseminada
[19].

Cachexia assessed by bioimpedance
vector analysis as a prognostic indica-
tor in chronic stable heart failure pa-
tients

Pronostico de caquexia en pacientes
con insuficiencia cardiaca crónica esta-
ble [20].

Cleaner quality control system using
bioimpedance methods: a review for
fruits and vegetables

Control de calidad en frutas y vegetales
[21].

Effect of temperature and sweating on
bioimpedance measurements

Efecto de la temperatura y sudoración
sobre las mediciones de bioimpedancia
[22].

Evaluation of fluid status related para-
meters in hemodialysis and peritoneal
dialysis patients: Clinical usefulness of
bioimpedance analysis

Utilidad clínica del análisis de bioim-
pedancia en el estado de fluidos en la
hemodiálisis y diálisis peritoneal [23].

Noninvasive evaluation of aortic ste-
nosis severity utilizing Doppler ultra-
sound and electrical bioimpedance

Evaluación de la gravedad de la esteno-
sis aórtica [24].

Overhydration measured by bioimpe-
dance analysis and the survival of pa-
tients on maintenance hemodialysis: a
single-center study

Predicción de la tasa de supervivencia
de los pacientes en hemodiálisis [25].
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Título del articulo Aplicación
Prognostic value of analysing the bio-
impedance vector for patients hospitali-
zed for acute decompensated heart fai-
lure: A validation cohort

Validación de cohorte en pacientes con
insuficiencia cardiaca aguda [26].

Use of short-term bio-impedance for
gastric motility assessment

Evaluación de la motilidad gástrica
[27].

Tabla 1: Aplicaciones de BIA

Objetivos

Objetivo General

Determinar la viabilidad de la estimación de la respuesta en frecuencia de tejidos biológicos
utilizando técnicas de identificación de sistemas dinámicos basadas en señales binarias.

Objetivo Específicos

Construir un dispositivo electrónico que permita determinar la impedancia de una
muestra de tejido biológico a partir de técnicas de identificación con señales tanto
binarias como sinusoidales.

Estimar la respuesta en frecuencia de muestras de tejidos biológicos provenientes del
higado, el corazón y pulmón de un ave doméstica utilizando técnicas de identificación
basadas en señales tanto binarias como sinusoidales.

Comparar los resultados obtenidos con las dos técnicas de identificación implemen-
tadas considerando tiempo de experimentación y suavidad de la curva de respuesta
en frecuencia obtenida.
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Capítulo 1

Modelos circuitales empleados en
caracterización de tejidos biológicos

Con el fin de estudiar los modelos circuitales de tejidos biológicos propuestos por Cole, es
necesario introducir el concepto de cálculo fraccionario. Esta extensión del cálculo, estudia
la integración y derivación aplicando cualquier orden (no necesariamente entero) a sus
expresiones. Gracias a su precisión para modelar sistemas físicos, ha sido ampliamente
utilizado para el diseño de sistemas de control realimentado [28]. El control fraccionario
propone el uso de operadores y sistemas fraccionarios como sistemas de referencia y como
controladores [29].

1.1. Modelos circuitales de Cole

En la Figura 1.1, se muestra el modelo de impedancia Cole, introducido por Kenneth Cole
en 1940 [30], el cual es ampliamente utilizado para caracterizar tejidos biológicos. Su po-
pularidad se basa en su simplicidad y su buena capacidad predictiva cuando se confronta
con datos reales.
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Figura 1.1: Modelo circuital de impedancia de (a) única y (b) doble dispersión de Cole
[Elaboración propia].

El modelo circuital mostrado en la Figura 1.1 (a), correspondiente al modelo de única
dispersión de Cole, se compone de una resistencia de alta frecuencia R∞, una resistencia
R1 y un elemento de fase constante (CPE) [9]. La impedancia de este modelo está dada
por:

Z(s) = R∞ +
R1

1 + sαR1C1

(1.1)

Donde

sα = (jω)α = ωα[cos(απ/2) + j sin(απ/2)]

El valor de la impedancia (Z), que entregan el modelo de Cole y sus variaciones se expresa
normalmente como un numero complejo, siendo su componente real la resistencia y su
parte imaginaria la reactancia:

Z(s) = R∞ +
R1

1 + (ωα[cos(απ/2) + j sin(απ/2)])R1C1

(1.2)

2



Cabe resaltar que el valor de la resistencia no es variante con respecto a la frecuencia
aplicada, siendo la reactancia el componente que define la variación de la impedancia en
frecuencia.

El parámetro α determina el coeficiente de dispersión en la ecuacion de Cole (1.1). Este
coeficiente varía entre 0 y 1, estando estrechamente relacionado con la anchura espectral
de la dispersión; la anchura espectral mínima corresponde a α = 1 y la dispersión se
amplía conforme α tiende a valores más bajos, como se puede apreciar en la Figura 1.2.
Por esa razón ambos parámetros son inversamente proporcionales. Cuando α vale uno, el
modelo resultante se denomina de Fricke Morse [31].
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Figura 1.2: Respuesta en frecuencia de la ecuación de Cole de primer orden para tres
valores de α [Elaboración propia].

En la Figura 1.2 se puede observar el gráfico de Bode de magnitud y fase respecto a la
frecuencia, de la ecuación de Cole (1.1) para diferentes valores de α, definiendo a R1 = 1,
R∞ = 1 y C1 = 1.

Como se puede apreciar en la Figura 1.2, el modelo circuital de la Figura 1.1 tiene una
impedancia de baja frecuencia igual a R∞+R1 = 2. Esto se debe a que en baja frecuencia
el condensador se comporta como un circuito abierto, de esta manera el circuito se reduce
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a dos resistores en serie. Por otro lado, a altas frecuencias, la impedancia tiende a R∞
debido a que el condensador se comporta como un corto circuito, anulando la incidencia
que tiene R1 en el circuito.

De igual forma, la fase que aporta el circuito se debe a la ecuación del condensador
que aporta un polo real, el cual llega tan solo a -20 grados (cuando α = 1) debido a que
el circuito tiende al corto a altas frecuencias.

Por otra parte, el modelo de la Figura 1.1 (b) de doble dispersión de Cole se utiliza
para un rango de frecuencias más amplio. Se compone de una combinación en paralelo de
un resistor R2 y de un CPE, en serie con el modelo de la Figura 1.1 (a) de única dispersión.
La impedancia total del modelo está dada por:

Z(s) = R∞ +
R1

1 + sα1R1C1

+
R2

1 + sα2R2C2

(1.3)

En la Figura 1.3, se muestra la respuesta en frecuencia que entrega el el modelo de la
Figura 1.1 (b) al variar α en tres valores distintos, definiendo a R1 = 1, R2 = 1, R∞ = 1,
C1 = 1 y C2 = 1. Adicionalmente se compara la respuesta del circuito al establecer valores
de α diferentes.
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Figura 1.3: Respuesta en frecuencia de la ecuación de doble dispersión de Cole para tres
valores de α [Elaboración propia].

De manera similar al comportamiento del modelo de única dispersión de Cole, el modelo
de doble dispersión tiende a R∞ +R1 +R2 a bajas frecuencias, debido a que el capacitor
se abre, y tiende a R∞ en altas frecuencias, por la presencia de dos cortos que anulan la
repercusión de R1 y R2 en el circuito.

Comparando el modelo de única y doble dispersión de Cole, podemos concluir que el
cambio más significativo se ve en la incidencia que tienen las resistencias en el circuito (en
el caso de su magnitud) y en la fase que aporta el polo del capacitor, como se muestra en
la Figura 1.4.
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Figura 1.4: Comparación de la respuesta en frecuencia del modelo de única y doble dis-
persión de Cole [Elaboración propia].

Para caracterizar un tejido en particular utilizando el modelo de Cole se requiere deter-
minar los valores de R1, C1, R∞ y α1 que conforman el modelo de única dispersión, y
adicionalmente los valores de R2, C2 y α2 para el modelo de doble dispersión. Los prime-
ros métodos de extracción de estos parámetros relacionan gráficamente las partes real e
imaginaria de la impedancia. La mayoría de los parámetros se estiman en la actualidad
utilizando el principio de mínimos cuadrados no lineales con los datos experimentales.
Los parámetros se seleccionan de tal manera que el error de mínimos cuadrados entre los
datos experimentales y la respuesta estimada se reduzca al mínimo. Si bien estos procesos
de montaje se aplicaron inicialmente a los datos de impedancia, la investigación se ha
ampliado para extraer los parámetros sin requerir la medición directa de la impedancia.
En su lugar, los parámetros se extraen sólo de la parte real de la impedancia, la parte
imaginaria, o del módulo de componentes de la impedancia, o incluso de la etapa del
dominio del tiempo [32] [33] [34].

En la literatura, el significado físico de α no se entiende claramente, no hay una ex-
plicación concluyente sobre la causa de que los valores de alfa estén limitados al rango
(0, 1]. Algunos autores sugieren que es causado por la heterogeneidad de tamaños de celdas
y formas en un tejido vivo [35], [36].
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1.2. Caracterización de frecuencias

En la Tabla 1.1, se pueden apreciar algunos estudios realizados sobre tejidos biológicos,
junto con sus frecuencias de trabajo y la temática que trata cada estudio.

Título del articulo Motivación del estudio Rango de frecuencias tra-
bajadas

Compilation of the die-
lectric properties of body
tissues at RF and micro-
wave frequencies

Documenta las propieda-
des dieléctricas de tejidos
humanos, con el objetivo
de crear un consenso no-
vedoso (para su fecha de
publicación) [37].

10Hz - 20GHz (mediante
3 técnicas experimentales
se trabajan los rangos de
10Hz- 10MHz, 300KHz-
3GHz y 130MHz-20GHz)

Human Engineered
Heart Tissue as a Ver-
satile Tool in Basic
Research and Preclinical
Toxicology

Se plantea a la Ingenie-
ría del Tejido del Cora-
zón Humano (hEHT) co-
mo un modelo in vitro
para investigaciones so-
bre el corazón [38].

Las células cardiacas ex-
hiben activación discon-
tinua en frecuencias com-
prendidas entre 0.2Hz y
1.3Hz

The electrical conducti-
vity of human cerebrospi-
nal fluid at body tempe-
rature

Se realiza un estudio
frente a una mejor meto-
dología para realizar mo-
delos de fuentes eléctri-
cas en el cerebro toman-
do en cuenta el líquido
cefalorraquídeo humano
[39].

Se estudia la conductivi-
dad eléctrica del líquido
cefalorraquídeo a diferen-
tes temperaturas en un
rango de frecuencias de
10Hz-10kHz
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Título del articulo Motivación del estudio Rango de frecuencias tra-
bajadas

Musculo-skeletal shock
absorption: Relative
contribution of bone and
soft tissues at various
frequencies

Se realiza un estudio so-
bre la absorción de la
fuerza dinámica (en fun-
ción de la frecuencia),
que ofrecen los tejidos y
huesos en animales anes-
tesiados y despiertos [40].

Existe una frecuencia de
6Hz-9Hz constante en los
huesos de los animales in-
diferentemente de que es-
tuvieran anestesiados o
despiertos

Evolution of hyperfine
structure and magnetic
characteristic in Fe-Si-Cr
alloy with increasing heat
treatment temperature

Se estudia el pronóstico
de cáncer en tejido vas-
cular mediante la carac-
terización de sus propie-
dades magnéticas [41].

Se estudia la permeabi-
lidad en función de la
frecuencia con rangos de
10MHzs-1GHz y 0.5GHz-
18GHz

The measured electrical
properties of normal and
malignant human tissues
from 50 to 900 MHz

Se estudia la aplicación
de calefacción de frecuen-
cia selectiva de tejido ma-
ligno (variación de tem-
peratura a diferentes fre-
cuencias) para estudios
de hipertermia [42].

La conductividad eléctri-
ca y la permitividad re-
lativa de tejidos humanos
malignos y normales se
midieron en las frecuen-
cias de 50MHz-900 MHz

Effects of superimposed
tissue weight on regio-
nal compliance of injured
lungs

Se estudia la distribución
de los mapas pulmona-
res generados por la cons-
trucción de volumen re-
gional y de presión trans-
pulmonar local, con el fin
de apreciar su variación
de elongación en pulmo-
nes lesionados [43].

Todas las tomas de da-
tos se hicieron aplicando
frecuencias constantes de
200Hz.

A review of normal tis-
sue hydrogen NMR re-
laxation times and rela-
xation mechanisms from
1-100 MHz: Dependen-
ce on tissue type, NMR
frequency, temperature,
species, excision, and age

Se relacionan los tiempos
y mecanismos de relaja-
ción de tejidos normales
y su presencia de hidro-
geno mediante resonan-
cias magnéticas nucleares
(NMR) para distintos ti-
pos de tejido, en diferen-
tes condiciones [44].

Todas las tomas de datos
se hicieron aplicando fre-
cuencias en el rango de
1MHz-100MH
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Título del articulo Motivación del estudio Rango de frecuencias tra-
bajadas

Multi-class biological tis-
sue classification based
on a multi-classifier: Pre-
liminary study of an
automatic output power
control for ultrasonic sur-
gical units

Se propone un multi-
clasificador que puede
clasificar con precisión
los tejidos basado en la
impedancia única de ca-
da uno en particular [45].

Todas las tomas de da-
tos se hicieron aplicando
frecuencias constantes de
100kHz.

Bio-impedance analysis
for appendicular skeletal
muscle mass assessment
in (pre-) frail elderly peo-
ple

Se realiza una caracte-
rización de bioimpedan-
cia basada en la aplica-
ción de frecuencias fijas,
comparando los resulta-
dos obtenidos al aplicar
una frecuencia caracte-
rística Fc donde la reac-
tancia del cuerpo está en
su valor nominal. El me-
jor resultado se obtenía
al aplicar una frecuencia
fija [5].

Se aplica una frecuencia
fija de 50 kHz y se calcula
estipula una fórmula que
define a Fc en función del
tipo de tejido estudiado.

Tabla 1.1: Tabla 1. Estudios realizados sobre tejidos biológicos, junto con sus frecuencias
de trabajo
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En este capítulo se realizo una revisión de los modelos circuitales empleados en caracteri-
zación de tejidos biológicos con el fin de introducir los modelos que se utilizaran a lo largo
de este estudio. Los modelos seleccionados son el modelo de única y doble dispersión de
Cole 1.1, cuyas impedancias están descritas por los modelos 1.1 y 1.3 respectivamente.

El parámetro α determina el coeficiente de dispersión presente en los modelos de Cole
y define el carácter fraccionario que caracteriza al orden de estos modelos en particular.
Con el fin de estudiar la incidencia de α1 y α2 en los modelos se simulo la respuesta de
cada modelo variando dichos valores como se muestra en las Figuras 1.2 y 1.3.

Finalmente, con el fin de conocer las frecuencias utilizadas en estudios de bioimpedancia,
se introduce la Tabla 1.1 en la cual se mencionan algunos estudios realizados sobre tejido
biológico junto con sus respectivas frecuencias de trabajo.
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Capítulo 2

Montaje circuital del dispositivo
electrónico de generación y adquisición
de datos

En este capítulo se mostrará el montaje circuital de un dispositivo electrónico capaz de
determinar la impedancia de una muestra de tejido biológico a partir de técnicas de iden-
tificación basadas en señales tanto binarias como sinusoidales. Este montaje circuital es
fundamental para llevar acabo la generación de señales de corriente de entrada al tejido y
la adquisición de las señales de voltaje generadas por el tejido en oposición a las señales
de corriente inyectadas.

El montaje circuital está compuesto por una tarjeta Arduino Due y de una fuente de
corriente de Howland. La función de cada componente se explicará, tomando en cuenta
sus características de diseño y sus funcionalidades específicas que posibilitan la realización
de este estudio.

2.1. Funcionalidad y características de la Tarjeta Ar-

duino Due

La tarjeta Arduino Due es la encargada de generar las señales de voltaje, ya sean si-
nusoidales o binarias, que posteriormente se convierten en señales de corriente para ser
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inyectadas en el tejido estudiado. Además, realiza la adquisición de los datos generados
por el tejido como señales de voltaje en oposición al paso de corriente eléctrica. La tarjeta
Arduino Due posee un puerto de conversión digital analógico capaz de generar señales
analógicas a partir de codificación digital. La señal de salida tiene una resolución de 12
bits (4096 niveles). Las señales generadas de voltaje pueden tomar valores entre 0.55 y
2.75 voltios.

Para estudios con datos en el dominio de la frecuencia se genera una señal seno con
una frecuencia variable dependiendo del experimento de adquisición de datos, y un tiem-
po de muestreo h = 1/(20f), de manera que se definen un total de 20 puntos por ciclo. La
señal varía entre 1.25 y 0.75 voltios de forma que el voltaje generado nunca toma valores
negativos ni sale del rango que abarca la capacidad de la tarjeta.

Para estudios basados en la inyección de señales descritas por secuencias binarias pseudo
aleatorias se genera una señal que varía entre 0.55 voltios y 1 voltio, realizando un total de
1000 muestras. La adquisición se datos se lleva acabo utilizando un puerto de conversión
analógico digital. Con el fin de realizar una medición más exacta, se adquieren los datos
de la señal generada y la señal entregada por el tejido estudiado. La resolución del puerto
de lectura analógica es de 12 bits (4096 niveles) y las señales adquiridas pueden tomar
valores entre 0 y 3.3 voltios. Tomando en cuenta el rango de voltaje que soporta este
puerto y la impedancia de los tejidos estudiados se definen los parámetros de construcción
de la fuente de corriente de Howland.

2.2. Funcionalidad y características de la fuente de co-

rriente de Howland

La fuente de corriente de Howland es la encargada de recibir las señales de voltaje genera-
das por la tarjeta Arduino como entrada y generar señales de corriente que son finalmente
inyectadas al tejido estudiado. Es necesario incluir la fuente de corriente con el fin de que
el tejido estudiado no sufra daños resultantes de la inyección de voltaje.

La construcción de la fuente de corriente de Howland se especifica de manera detalla-
da en el Capítulo 3. La fuente posee dos terminales de entrada de voltaje V1 y V2, para
este estudio se mandará el voltaje V2 a tierra, de forma que la señal de voltaje generada
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por la tarjeta Arduino Due se conecta al terminal de voltaje V1. El montaje circuital
del dispositivo se muestra detallada en la Figura 2.1. Se define a IL como la corriente
inyectada en la carga, la cual se denota como ZL.

Figura 2.1: Montaje circuital del dispositivo electrónico de medición de impedancia [Ela-
boración propia].

El montaje de uno de los experimentos de adquisición de datos se muestra en la Figura
2.2. El tejido estudiado es un pulmón de ave de corral.
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Figura 2.2: Montaje circuital de un experimento de adquisición de datos sobre un pulmón
de ave de corral [Elaboración propia].

En este capítulo se introdujo el montaje circuital que será utilizado a lo largo de este
estudio, especificando cada una de las partes que lo componen siendo estas: (i) La tarjeta
Arduino Due 2.1, encargada de la generación y adquirió de datos, y (ii) la fuente de
corriente de Howland 2.2, encargada de realizar la conversión de corriente a voltaje.
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Capítulo 3

Análisis de la respuesta en frecuencia
obtenida de una fuente de corriente de
Howland

3.1. Análisis circuital de una fuente de corriente de

Howland

Con el fin de realizar modelos basados en la respuesta en frecuencia de tejidos biológicos,
es necesario contar con una fuente de alimentación de corriente, esto con el fin de no causar
daño en el tejido estudiado, dado que, el voltaje que entrega el tejido en respuesta a esta
entrada de corriente no representa una amenaza para su seguridad, mientras que si se da el
caso contrario, aplicar voltaje para obtener corriente, el tejido puede resultar dañado, así
como la salud del paciente en aplicaciones de análisis de bioimpedancia para fines médicos.

La fuente de corriente de Howland [46], ha demostrado ser de gran utilidad para su-
ministrar corrientes eléctricas precisas, por lo que en aplicaciones que requieren de una
alta precisión, como son las cargas biológicas que se trataran a lo largo de este estudio,
esta fuente tiene una gran aceptación.

La Figura 3.1, muestra el diagrama circuital de la fuente de Howland que se utilizara
para estudiar las respuestas en frecuencia de los tejidos biológicos.
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Figura 3.1: Fuente de corriente de Howland [Elaboración propia].

Para modelar circuitos con amplificadores operacionales, se utiliza el principio del corto
circuito virtual, el cual estipula que, entre el pin positivo y el pin negativo de entrada del
operacional (υb y υa respectivamente), la diferencia de potencial es cero, por tanto, υa = υb.

El amplificador operacional ideal se supone con impedancia de entrada infinita, por lo
tanto, entre los terminales del operacional no circula corriente. Al no circular corriente a
través de operacional se tiene que: I3 = I4 y I1 = I2a.

A continuación se realizará un análisis por nodos del circuito de la Figura 3.1 con el
fin de determinar la corriente IL. Al analizar el nodo υa se obtiene:

I3 = I4

υ1 − υa
R3

=
υa − υ0
R4

16



−
[

1

R3

+
1

R4

]
υa +

υ0
R4

= − υ1
R3

(3.1)

Al analizar el nodo υb se obtiene:

I1 = I2a

υ2 − υa
R1

=
υa − υL
R2a

−
[

1

R1

+
1

R2a

]
υa +

υL
R2a

= − υ2
R1

(3.2)

Al analizar el nodo υL se obtiene:

I2a + I2b = IL

υa − υL
R2a

+
υ0 − υL
R2b

=
υL
ZL

υa
R2a

+
υ0
R2b

−
[

1

R2a

+
1

R2b

+
1

ZL

]
υL = 0 (3.3)

Al agrupar las ecuaciones (3.1), (3.2) y (3.3), se obtiene un modelo algebraico compuesto
por tres ecuación y tres incógnitas.

−
1
R3
− 1

R4

1
R4

0

− 1
R1
− 1

R2a
0 1

R2a

1
R2a

1
R2b

− 1
R2a
− 1

R2b
− 1

ZL


υaυ0
υL

 =

−
1
R3

0

0 − 1
R1

0 0

[υ1
υ2

]
(3.4)
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Despejando IL obtenemos:

IL =
(R3R2a +R4R2a +R3R2b)υ2 − (R1R4 +R4R2a)υ1
(R3R2b)(R1 +R2a) + (R3R2a +R3R2b −R1R4)ZL

(3.5)

Como se puede apreciar en la ecuación (3.5), la corriente de salida IL esta expresada en
función de υ1, υ2 y ZL, siendo este último término la carga del circuito.

La fuente de corriente debe ser controlada por voltaje, y depender únicamente de las
entradas que se le suministran, pero como se puede observar en (3.5), esta propiedad solo
se cumple si el término que acompaña a ZL es igual a cero.

R3R2a +R3R2b −R1R4 = 0

Por consiguiente, se puede decir que:

R4

R3

=
R2a +R2b

R1

(3.6)

Donde R4/R3 representa la ganancia del lazo de realimentación negativa y (R2a+R2b)/R1

representa la ganancia del lazo de realimentación positiva (ver Figura 3.1). Se puede decir
entonces que, la siguiente igualdad se cumple definiendo a β como una constante positiva.

R4 = β R2a +R2b

R3 = β R1

Al reemplazar estas igualdades en la ecuación (3.5) y expresando IL en términos de R1,
R2a y R2b, definiendo de esta manera a IL en función de los voltajes de entrada de la
fuente se obtiene:

IL =
R2a +R2b

R1R2b

(υ2 − υ1) (3.7)
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El desempeño de una fuente de corriente está en función de su resistencia interna, debido
a que las fuentes de corriente reales tienen perdidas de corriente que se ven disminuidas al
incrementarse el valor de su carga interna, suministrando una mayor cantidad de corriente
en la salida (la resistencia interna de la fuente debe ser mucho mayor que la carga a la
cual se desea suministrar la corriente).

Con el fin de encontrar el equivalente Norton (ver Figura 3.2) de la fuente de Howland
presentada en la Figura 3.1, se utiliza el procedimiento descrito a continuación

Figura 3.2: Circuito Norton equivalente [Elaboración propia].

1. Para determinar el valor de la corriente Norton IN suministrada por la fuente de
corriente:

a) Se iguala la impedancia ZL a cero. Cuando ZL = 0, VL se vuelve igual a 0 y el
sistema de ecuaciones (3.4) se reduce a:[

− 1
R3
− 1

R4

1
R4

− 1
R1
− 1

R2a
0

][
υa

υ0

]
=

[
− 1
R3

0

0 − 1
R1

][
υ1

υ2

]
(3.8)

b) Al despejar υa y υ0 de (3.8) se puede obtener la corriente Norton, que en este
caso es igual a la corriente de carga IL.
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IL = I2a + I2b

IL =
υa
R2a

+
υ0
R2b

(3.9)

2. Con el fin de encontrar el valor de la resistencia interna RN de la fuente de corriente,
evaluamos el voltaje VL con una impedancia ZL infinita y dividimos el valor entre
la corriente IN de la ecuación (3.9). Realizando este cálculo obtenemos:

RN =
R3R2b(R1 +R2a)

R3R2a −R1R4 +R3R2b

(3.10)

De esta manera se comprueba que, incluso con un amplificador operacional ideal, la impe-
dancia de salida de la fuente de corriente de Howland es finita, y nuevamente se observa
que el denominador de (3.10) y el termino que acompaña a ZL en la ecuación (3.5), son
iguales y deben ser iguales a cero de tal manera que se cumpla la condición de balance y
la impedancia interna de la fuente tienda a infinito.

3.2. Implementación de la fuente de corriente de How-

land

Con el fin de determinar la respuesta en frecuencia de la fuente de corriente de Howland,
y tomando en cuenta las condiciones de balance estipuladas en la Sección 3.1 se tomaron
los valores de R1 = 1KΩ, R2a = 2KΩ, R2b = 2KΩ, R3 = 500Ω, y R4 = 2KΩ, haciendo
uso del amplificador operacional de precisión de referencia AD744 ]1425. Con base en los
anteriores valores, reemplazamos en la ecuación (3.7) obteniendo:

IL =
2KΩ + 2KΩ

1KΩ2KΩ
(υ2 − υ1) (3.11)

Dado que, el valor de voltaje sinusoidal que nos interesa está dado por la diferencia υ2−υ1,
el voltaje υ1 se manda a tierra, y se tomara el voltaje υ2 como 1 voltio. Reemplazando
estos valores en la ecuación (3.11), obtenemos el valor de IL que se espera obtener.
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IL =
1

500Ω
(υ2 − υ1) (3.12)

IL = 2mA (3.13)

Finalmente, el valor de la carga se estipulo como RL = 55Ω, de forma que la impedancia
de salida de la fuente fuera considerablemente mayor a la de la carga.

3.3. Experimentación realizada y resultados obtenidos

Las primeras pruebas realizadas en el laboratorio de electrónica consistieron en suministrar
un voltaje alterno constante de 0.5υ a la fuente, alimentando el amplificador operacional
con una fuente dual de 9V y -9V , y graficando mediante un osciloscopio la entrada su-
ministrada y el voltaje de la carga, variando la frecuencia de entrada en un rango de
[1KHz, 12.5MHz], para un total de 27 muestras.

En las Figuras 3.3 y 3.4 se muestran algunas de las gráficas tomadas por el oscilosco-
pio a diferentes valores de frecuencia. Las curvas en color azul representan el voltaje de
entrada a la fuente de corriente de Howland y las curvas en color verde el voltaje en la
carga de RL de 55Ω.
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Figura 3.3: Entradas y salidas de voltaje de la fuente de Howland [Elaboración propia].
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Figura 3.4: Entradas y salidas de voltaje de la fuente de Howland [Elaboración propia].
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La Figura 3.3 (a), muestra el valor del cual parte el experimento (a una frecuencia de
1KHz). Como se puede apreciar, la señal de salida se mantiene en fase con respecto a la
señal de entrada hasta un valor de frecuencia de 2MHz, en el cual se empieza a notar un
desfase entre las señales. Cuando la frecuencia alcanza el valor de 5MHz hay un segui-
miento de la amplitud de entrada con un aumento de desfase. Luego, en una frecuencia
de 5.5MHz, la amplitud de la señal de salida disminuye por debajo de la mitad del valor
que tenía 500KHz atrás. Finalmente, por encima de 8MHz la señal de salida exhibe una
contaminación por ruido que provoca una distorsión que hace perder el seguimiento de la
señal de entrada, junto con un desfase que se vuelve cada vez mayor.

Esto demuestra que la fuente de corriente de Howland se comporta como un filtro pa-
sa bajas, el cual permite el paso de señales a baja frecuencia. Adicionalmente, se puede
corroborar el comportamiento de filtro pasa bajos de la fuente, con el grafico de respuesta
en frecuencia de bode que se muestra en la Figura 3.5.
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Figura 3.5: Gráfico de respuesta en frecuencia de Bode [Elaboración propia].

La ganancia de la fuente, entendida como el cociente entre el voltaje en la carga y el
voltaje de entrada, tiene un valor teórico, en Decibeles, dado por:

20log10

[
2mA 55Ω

1v

]
= −19.1721dB
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Este cálculo teórico se cumple solamente para bajas frecuencias, como se puede apreciar
en el gráfico de bode (ver Figura 3.5), debido al filtrado que presenta la fuente de corriente
de Howland a altas frecuencias. La concordancia entre la curva de respuesta en frecuen-
cia teórica y experimental se puede mejorar si en lugar de considerar un amplificador
operacional ideal, se considera un modelo real, el cual considere: (i) ganancia finita, (ii)
impedancia de entrada finita con componentes resistivo y capacitivo e (iii) impedancia de
salida no nula.

En este capítulo se introdujo la fuente de corriente de Howland, la cual será fundamental
para realizar estudios en tejido biológico sin comprometer la integridad del tejido estudia-
do al inyectar voltaje. La fuente de Howland utilizada se muestra en la Figura 3.1.

Tras realizar el análisis de los nodos del modelo circuital se obtuvo el modelo algebraico
de la ecuación (3.4), del cual se puede despejar la corriente de salida de la fuente IL en
función de los voltajes de entrada v1, v2 y ZL (3.5), donde ZL es la carga del circuito. Al
igualar a cero el termino ZL se obtiene la ecuación (3.7), que expresa a IL en función de
los voltajes de entrada a la fuente.

Al analizar el equivalente Norton de la fuente (3.10), se llegó a la conclusión de que
incluso con un amplificador operacional ideal, la impedancia de salida de la fuente es
finita, por lo que, con el fin de que la fuente de corriente funcione de manera óptima, la
carga ZL debe ser tan cercana a cero como sea posible.

Finalmente, en la sección 3.2, se realizó el montaje de una fuente de corriente de Howland,
haciendo uso de los cálculos mencionados en la sección 3.1, y en la sección 3.3 se realizó
un análisis de los datos obtenidos al variar la frecuencia del voltaje de entrada a la fuente,
con lo que se pudo corroborar el comportamiento de filtro pasa bajos de la fuente, con un
comportamiento casi constante hasta una frecuencia de 105 Hertz. Gracias a los resultados
obtenidos se conoce el rango de trabajo bajo el cual se analizará la respuesta en frecuencia
de los tejidos biológicos.

24



Capítulo 4

Descripción del método propuesto de
estimación de parámetros en el dominio
de la frecuencia

Con el fin de realizar un adecuado estudio de la respuesta en frecuencia obtenida en
los tejidos biológicos estudiados se propone el siguiente método, el cual consiste en una
estimación paramétrica de un modelo basado en los datos adquiridos en el dominio de la
frecuencia.

4.1. Ajuste de los datos como señales sinusoidales

Los datos obtenidos, correspondientes a las señales de entrada y de salida, deben ser pu-
ramente sinusoidales para realizar una identificación paramétrica adecuada. Con el fin de
obtener un comportamiento deseado, se deben aproximar tanto las señales de corriente
que entran a la carga como las de voltaje entre los terminales de dicha carga por señales
sinusoidales.

Para ello se representa cada señal sinusoidal, bien sea de corriente o de voltaje, en tér-
minos de sus componentes seno y coseno, asi: x(t) = A cos(ω0t) + B sin(ω0t). Los valores
de A y B se pueden determinar a partir de un conjunto de n muestras de la señal x(t) y
de la frecuencia ω0, la cual se supone conocida. Esta función se puede expresar como un
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sistema de n ecuaciones con dos incógnitas como se muestra a continuación
x(t1)

x(t2)
...

x(tn)


n×1

=


cos(ω0t1) sin(ω0t1)

cos(ω0t2) sin(ω0t2)
...

...
cos(ω0tn) sin(ω0tn)


n×2

[
A

B

]
2×1

Una vez se obtienen los valores de A y de B, la señal x(t) se escribe bajo la forma
a cos(ω0t+ θ) a partir de la siguientes expresiones:

a =
√
A2 +B2

θ = − arctan

[
B

A

]

El procedimiento anterior permite obtener la amplitud y la fase de una señal sinusoidal,
bien sea de corriente o de voltaje a partir de n muestras de la misma. De esta manera a
partir de muestras de las señales v(t) e i(t), ambas de frecuencia ω0, se obtienen cuatro
números reales correspondientes a la amplitud aI y la fase θI de la señal de corriente de
entrada y la amplitud aV y la fase θV de la señal de voltaje de salida.

Î(t) = aI cos(ω0t+ θI)

V̂ (t) = aV cos(ω0t+ θV )

Con el fin de mostrar el ajuste entre las señales medidas y sus estimaciones sinusoidales
utilizando el método de ajuste descrito en la presente sección, se realizó un experimento
de adquisición de datos del circuito RC de primer orden que se muestra en la Figura
4.1, definiendo los valores de los componentes circuitales del modelo como R∞ = 500Ω,
R1 = 500Ω y C1 = 100µF .
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Figura 4.1: Circuito RC de primer orden [Elaboración propia].

En las Figuras 4.2 y 4.3 se muestran algunos ejemplos del ajuste entre las señales medidas
y sus estimaciones sinusoidales a diferentes frecuencias utilizando el método de ajuste
descrito anteriormente. Las señales de voltaje y de corriente medidas se representan con
color azul, y las señales generadas mediante el método de ajuste propuesto se representan
con color rojo.
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(a) Frecuencia de entrada de 9.55Hz
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(b) Frecuencia de entrada de 15.91Hz

Figura 4.2: Ajuste entre las señales de corriente y de voltaje medidas y sus estimaciones
sinusoidales de un circuito RC de primer orden [Elaboración propia].
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(a) Frecuencia de entrada de 79.58Hz
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(b) Frecuencia de entrada de 146.24Hz

Figura 4.3: Ajuste entre las señales de corriente y de voltaje medidas y sus estimaciones
sinusoidales de un circuito RC de primer orden [Elaboración propia].

Como se puede apreciar, las señales medidas tienen un comportamiento sinusoidal pero
al compararlas con las señales estimadas se corrobora que no son señales puramente sinu-
soidales, por lo que se hace necesaria la aplicación de este método para trabajar con una
población de señales con un comportamiento deseado.

Con el fin de observar de manera más detallada el seguimiento de las señales generadas
mediante el ajuste de los datos como señales sinusoidales respecto a las señales medidas,
se realizó el cálculo del porcentaje de ajuste entre ambas señales con base en la expresión

Porcentaje de ajuste : 100

[
1− ‖y − ŷ‖
‖y − y‖

]

Donde y es la señal medida, ŷ es la señal predicha obtenida al realizar la estimación sinu-
soidal de los dados medidos, y y es la media de la señal medida.
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Figura 4.4: Ajuste entre las señales antes y después de aproximar los datos como señales
sinusoidales de un circuito RC de primer orden [Elaboración propia].

Como se puede observar, se presenta un buen ajuste, por lo que las señales sinusoidales
generadas al aplicar el método expuesto permiten realizar estudios con cargas circuitales de
manera satisfactoria. Además, se corrobora el buen funcionamiento del montaje circuital
compuesto por la tarjeta Arduino y la fuente de corriente de Howland.

4.1.1. Estimación punto a punto de las curvas de ganancia y de

desfase en función de la frecuencia

Un primer método de estimación de la respuesta en frecuencia de la carga conectada a
la fuente de Howland consistió en relacionar los términos de amplitud aV y aI de una
determinada frecuencia, así como sus fases θV y θI , para obtener una representación en el
gráfico de Bode donde:

Ganancia en decibeles = 20log10

[
aV
aI

]

Desfase en degradientes =

[
180(θV − θI)

π

]
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En la Figura 4.5 se muestra la respuesta en frecuencia real y estimada utilizando el mé-
todo de estimación punto a punto de las curvas de ganancia y de desfase en función de la
frecuencia descrito en la presente subsección. La adquisición de los datos se realizó sobre el
circuito de la Figura 4.1, definiendo los valores de los componentes circuitales del modelo
como R∞ = 500Ω, R1 = 500Ω y C1 = 100µF .
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Figura 4.5: Respuesta en frecuencia real y estimada (utilizando el método de estimación
punto a punto de las curvas de ganancia y de desfase) de un circuito RC de primer orden
[Elaboración propia].

Los resultados de la estimación utilizando este método no resultaron ser lo suficientemente
satisfactorios, dado que el desfase que presenta la señal estimada a bajas frecuencias es
muy grande, por lo que se propone un nuevo método que se introducirá a continuación en
la sección 4.2.
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4.2. Estimación de los parámetros de Cole que mejor

describen el comportamiento del tejido

Se requiere conocer el valor de los coeficientes de única y de doble dispersión del modelo
de Cole, así como los parámetros resistivos y capacitivos que mejor describen el compor-
tamiento del tejido estudiado en el dominio de la frecuencia. Para ello se hace uso de las
magnitudes y fases de las señales de entrada y de salida del tejido estudiado.

Gracias a los modelos desarrollados por Cole, estudiados en el Capítulo 1, se tienen dos
modelos de referencia que describen el comportamiento de los tejidos biológicos: el modelo
de única dispersión de Cole 1.1, y el modelo de doble dispersión de Cole 1.3.

El procedimiento descrito en la sección 4.1.1 permite encontrar la amplitud y la fase
de la señal sinusoidal de frecuencia ω0 que mejor describe, bien sea el voltaje medido en la
carga o la corriente inyectada a la misma. Al asociar a una señal de corriente aI cos(ωt+θI)

el número complejo aIejθI se obtiene la siguiente representación fasorial:

I(jω) = aIe
jθI (4.1)

De igual forma, se realiza una representación fasorial del voltaje medido en el tejido:

V (jω) = aV e
jθV (4.2)

Teniendo aI , aV , θI y θV para un conjunto de n frecuencias ω1, ω2, . . . , ωn y haciendo
uso del procedimiento descrito en las dos subsecciones siguientes, se pueden obtener los
parámetros de los modelos de Cole.

4.2.1. Estimación de parámetros del modelo de única dispersión

de Cole

Conociendo la función de transferencia que define la impedancia de Cole de única disper-
sión, se despeja el valor del voltaje en función de la corriente.

Z(s) = R∞ +
R1

R1C1sα1 + 1
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V (s)

I(s)
=

(R∞R1C1)s
α + (R∞ +R1)

R1C1sα + 1

Se reemplaza s por jω:

V (jω) = −R1C1(jω)αV (jω) + (R∞R1C1)(jω)αI(jω) + (R∞ +R1)I(jω)

Al evaluar la ecuación anterior para un conjunto de n frecuencias ω1, ω2, . . . , ωn, se obtiene
el siguiente sistema compuesto por n ecuaciones y tres incógnitas:

V (jω1)

V (jω2)
...

V (jωn)


︸ ︷︷ ︸
V(jω)

=


−(jω1)

αV (jω1) (jω1)
αI(jω1) I(jω1)

−(jω2)
αV (jω2) (jω2)

αI(jω2) I(jω2)
...

...
...

−(jωn)αV (jωn) (jωn)αI(jωn) I(jωn)


︸ ︷︷ ︸

φ(jω,α)

 R1C1

R∞R1C1

R∞ +R1


︸ ︷︷ ︸

P

Se tiene entonces que el voltaje V(jω) es igual al producto entre una matriz que depende
de los fasores de corriente y de voltaje de sus respectivas frecuencias y un vector de pará-
metros que contiene las constantes del modelo de Cole de única dispersión.

V(jω)n×1 = φ(jω, α)n×3P3×1 (4.3)

El vector V(jω) y la matriz φ(jω, α) se componen por números complejos, mientras que
el vector de parámetros P se compone por números reales. Definiendo la parte real y la
parte imaginaria del modelo de manera independiente, φ(jω, α) = φR(jω, α)+j φI(jω, α),
se puede realizar el siguiente despeje, en el cual se igualan las partes real e imaginaria de
la ecuación (4.3): Para la parte real se tiene:

Re{V(jω)} = Re{φ(jω, α)P}

Re{V(jω)} = Re{(φR(jω, α) + j φI(jω, α))P}

Re{V(jω)} = Re{φR(jω, α)P + j φI(jω, α)P}

Re{V(jω)} = φR(jω, α)P
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Para la parte imaginaria se tiene:

Im{V(jω)} = Im{φ(jω, α)P}

Im{V(jω)} = Im{(φR(jω, α) + j φI(jω, α))P}

Im{V(jω)} = Im{φR(jω, α)P + j φI(jω, α)P}

Im{V(jω)} = φI(jω, α)P

Al combinar las dos ecuaciones anteriores se obtiene el siguiente sistema con 2n ecuaciones
y p = 3 incógnitas: [

Re{V(jω)}
Im{V(jω)}

]
2n×1

=

[
Re{φ(jω, α)}
Im{φ(jω, α)}

]
2n×3

P
3×1

(4.4)

El vector de parámetros P puede obtenerse de (4.4) a partir de la pseudoinversa de Moore-
Penrose, denotada con el símbolo +:

P =

[
Re{φ(jω, α)}
Im{φ(jω, α)}

]+ [
Re{V(jω)}
Im{V(jω)}

]
(4.5)

El vector P está constituido por tres números reales P =
[
p1 p2 p3

]T
de los cuales se

pueden obtener R∞, R1 y C1 a partir de la solución del siguiente sistema no lineal de tres
ecuaciones y tres incógnitas:

p1 = R1C1

p2 = R∞R1C1

p3 = R∞ +R1

Al resolver se obtiene:

R∞ =
p2
p1

R1 = p3 −R∞

C1 =
p1
R1

De esta manera se despejan los valores de R∞, R1 y C1 que componen el modelo de única
dispersión de Cole.

Con el fin de determinar el valor de α que mejor describe el comportamiento del teji-
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do estudiado, se formula el siguiente problema de minimización unidimensional:

mı́n
α∈(0,1]

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
[
Re{V(jω)}
Im{V(jω)}

]
−

[
Re{φ(jω, α)}
Im{φ(jω, α)}

]([
Re{φ(jω, α)}
Im{φ(jω, α)}

]+ [
Re{V(jω)}
Im{V(jω)}

])
︸ ︷︷ ︸

P

∥∥∥∥∥∥∥∥∥ (4.6)

El problema de optimización anterior permite determinar el valor de α que minimiza la
diferencia entre los vectores de fasores dados por el lado izquierdo y el lado derecho de la
ecuación (4.4).

Con el fin de mostrar la respuesta en frecuencia obtenida con base en el método de ajuste
descrito en la presente sección se implementó el método propuesto para identificar el cir-
cuito RC de primer orden que se muestra en la Figura 4.1, donde R∞ = 500Ω, R1 = 500Ω

y C1 = 100µF .

En la Figura 4.6 se muestra el cálculo del coeficiente de dispersión α del modelo RC
de primer orden, en el cual se busca minimizar el valor del error entre la señal medida y
la señal predicha ante cambios de α.

Para el caso del circuito RC se determinó el valor de α = 0.98, siendo su valor real
α = 1, corroborando así que el método es capaz de identificar de manera satisfactoria
todos los parámetros del circuito eléctrico de Cole de primer orden.
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Figura 4.6: Cálculo del factor de dispersión para un circuito eléctrico de Cole de primer
orden [Elaboración propia].

El modelo teórico del circuito RC de primer orden y el modelo identificado utilizando el
método presentado en la presente subsección se muestran en la ecuación (4.7).

Modelo teórico : G = 490

[
s+ 40.7755

s+ 20.37

]
(4.7)

Modelo identificado : G = 511.45

[
s+ 32.88

s+ 15.99

]
A continuación se muestran las curvas de respuesta en frecuencia teórica y estimada al
aplicar el método propuesto en la presente sección
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Figura 4.7: Respuesta en frecuencia real y estimada (utilizando el método propuesto) de
un circuito RC de primer orden inyectando señales sinusoidales [Elaboración propia].

Como se puede apreciar en la Figura 4.7, la respuesta en frecuencia del modelo circuital
real y la respuesta en frecuencia predicha tienen un mejor ajuste que la respuesta en
frecuencia de la Figura 4.5 obtenida haciendo uso del método descrito en la Subsección
4.1.1.

4.2.2. Estimación de parámetros del modelo de doble dispersión

de Cole

De manera similar al procedimiento descrito para el despeje de los parámetros del modelo
de única dispersión de Cole, se conoce la función que define al modelo de doble dispersión.
Se despeja el voltaje de forma que quede expresado en función de la corriente.

Z(s) = R∞ +
R1

R1C1sα1 + 1
+

R2

R2C2sα2 + 1

V (s)

I(s)
=

(R∞R1C1s
α1 +R∞ +R1)(R2C2s

α2 + 1) +R2(R1C1s
α1 + 1)

(R1C1sα1 + 1)(R2C2sα2 + 1)
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Este voltaje es evaluado con s = jω para un conjunto n de frecuencias ω1, ω2, . . . , ωn, de
forma que se puede describir como un sistema de n ecuaciones con siete incógnitas:


V (jω1)

V (jω2)
...

V (jωn)


︸ ︷︷ ︸
V(jω)

=
[
φ1 φ2 φ3 φ4 φ5 φ6 φ7

]
︸ ︷︷ ︸

φ(jω,α1,α2)



R1C1R2C2

R1C1

R2C2

R∞R1C1R2C2

R∞R1C1 +R2R1C1

R∞R2C2 +R1R2C2

R∞ +R1 +R2


︸ ︷︷ ︸

P

Siendo:

φ1 =


−(jω1)

α1+α2V (jω1)

−(jω2)
α1+α2V (jω2)
...

−(jωn)α1+α2V (jωn)

 φ2 =


−(jω1)

α1V (jω1)

−(jω2)
α1V (jω2)
...

−(jωn)α1V (jωn)

 φ3 =


−(jω1)

α2V (jω1)

−(jω2)
α2V (jω2)
...

−(jωn)α2V (jωn)



φ4 =


(jω1)

α1+α2I(jω1)

(jω2)
α1+α2I(jω2)

...
(jωn)α1+α2I(jωn)

 φ5 =


(jω1)

α1I(jω1)

(jω2)
α1I(jω2)
...

(jωn)α1I(jωn)



φ6 =


(jω1)

α2I(jω1)

(jω2)
α2I(jω2)
...

(jωn)α2I(jωn)

 φ7 =


I(jω1)

I(jω2)
...

I(jωn)


De forma que, al igual que en la ecuación (4.3), se obtiene un vector V(jω) compuesto
por el producto entre la matriz φ(jω, α1, α2) y el vector de parámetros P.

V(jω)n×1 = φ(jω, α1, α2)n×7P7×1 (4.8)
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Mediante la comprobación realizada para (4.4), se define al sistema como:[
Re{V(jω)}
Im{V(jω)}

]
2n×1

=

[
Re{φ(jω, α1, α2)}
Im{φ(jω, α1, α2)}

]
2n×7

P
7×1

(4.9)

El vector de parámetros P puede obtenerse de (4.9) a partir de la pseudoinversa de Moore-
Penrose, denotada con el símbolo +:

P =

[
Re{φ(jω, α1, α2)}
Im{φ(jω, α1, α2)}

]+ [
Re{V(jω)}
Im{V(jω)}

]
(4.10)

El vector P está constituido por siete números reales P = [p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7]
T de los

cuales se pueden obtener R∞, R1, C1, R2 y C2 a partir de la solución del siguiente sistema
no lineal de siete ecuaciones y cinco incógnitas:

p1 = R1C1R2C2

p2 = R1C1

p3 = R2C2

p4 = R∞R1C1R2C2

p5 = R∞R1C1 +R2R1C1

p6 = R∞R2C2 +R1R2C2

p7 = R∞ +R1 +R2

Al resolver se obtiene:

R∞ =
p4
p1

R2 =
p5
p2
−R∞

R1 = p7 −R2 −R∞

C1 =
p2
R1

C2 =
p1
p2R2

De esta manera se despejan los valores de R∞, R1, C1, R2 y C2 que componen el modelo
de doble dispersión de Cole.
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Con el fin de determinar los valores de α1 y α2 que mejor describen el comportamien-
to del tejido estudiado, se formula el siguiente problema de minimización bidimensional:

mı́n
α1×α2∈(0,1]×(0,1]

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
[
Re{V(jω)}
Im{V(jω)}

]
−

[
Re{φ(jω, α1, α2)}
Im{φ(jω, α1, α2)}

]([
Re{φ(jω, α1, α2)}
Im{φ(jω, α1, α2)}

]+ [
Re{V(jω)}
Im{V(jω)}

])
︸ ︷︷ ︸

P

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
(4.11)

El problema de optimización anterior permite determinar los valores de α1 y α2 que mi-
nimizan la diferencia entre los vectores de fasores dados por el lado izquierdo y el lado
derecho de la ecuación (4.9).

Al considerar cargas descritas por circuitos eléctricos compuestos por resistencias y con-
densadores se puede definir α1 = α2 = 1 dado que sus parámetros de diseño son conocidos.
Al tener en cuenta esta consideración el despeje matemático cambia de manera significa-
tiva para el modelo de doble dispersión.

Redefiniendo el modelo con α1 = α2 = 1:

V (s)

I(s)
=

(C1C2R1R2R∞)s2 + (C1R1R2 + C2R1R2 + C1R1R∞ + C2R2R∞)s+ (R1 +R2 +R∞)

(C1C2R1R2)s2 + (C1R1 + C2R2)s+ 1

Al reemplazar s = jω y despejando el sistema de ecuaciones como se realizó con anterio-
ridad, se tiene un sistema con cinco ecuaciones y cinco incógnitas.


V (jω1)

V (jω2)
...

V (jωn)


︸ ︷︷ ︸
V(jω)

=
[
φ1 φ2 φ3 φ4 φ5

]
︸ ︷︷ ︸

φ(jω,α1,α2)


R1C1R2C2

R1C1 +R2C2

R∞R1C1R2C2

C1R1R2 + C2R1R2 + C1R1R∞ + C2R2R∞

R∞ +R1 +R2


︸ ︷︷ ︸

P
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Siendo:

φ1 =


−(jω1)

2V (jω1)

−(jω2)
2V (jω2)
...

−(jωn)2V (jωn)

 φ2 =


−(jω1)V (jω1)

−(jω2)V (jω2)
...

−(jωn)V (jωn)

 φ3 =


(jω1)

2I(jω1)

(jω2)
2I(jω2)
...

(jωn)2I(jωn)



φ4 =


(jω1)I(jω1)

(jω2)I(jω2)
...

(jωn)I(jωn)

 φ5 =


I(jω1)

I(jω2)
...

I(jωn)


El vector P está constituido por cinco números reales P = [p1 p2 p3 p4 p5]

T de los cuales
se pueden obtener R∞, R1, C1, R2 y C2.

p1 = R1C1R2C2

p2 = R1C1 +R2C2

p3 = R∞R1C1R2C2

p4 = C1R1R2 + C2R1R2 + C1R1R∞ + C2R2R∞

p5 = R∞ +R1 +R2

Definiendo p4 en términos de p2 se obtiene:

p4 = (C1 + C2)R1R2 + p2R∞

Debido a la complejidad que adquiere el despeje de los parámetros en este sistema, se
definen las siguientes variables auxiliares X = R1C1 y Y = R2C2. Reemplazando X y Y
en las ecuaciones para p1 y p2 se obtiene:

p1 = XY

p2 = X + Y

Se reemplaza Y = p2 −X en la ecuación para p1 y se obtiene:

p1 = X(p2 −X)
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De donde se obtiene la siguiente ecuación cuadrática:

X2 − p2X + p1 = 0

De esta manera se define a X como una función cuadrática, asi, las raíces de X despejan
el parámetro R1C1. Al reemplazar X y Y en la ecuación para p4 se obtiene:

p4 = XR2 + Y R1 + p2R∞

Se reordena la ecuación anterior

XR2 + Y R1 = p4 − p2R∞ (4.12)

Al reemplazar X y Y en la ecuación para p5 se obtiene:

R2 +R1 = p5 −R∞ (4.13)

Las ecuaciones (4.12) y (4.13) conforman el siguiente sistema lineal de ecuaciones:[
Y X

1 1

][
R1

R2

]
=

[
p4 − p2R∞
p5 −R∞

]

Con este sistema se despejan los parámetros R1 y R2:[
R1

R2

]
=

[
R2C2 R1C1

1 1

]−1 [
p4 − p2R∞
p5 −R∞

]

Finalmente, teniendo los parámetros de R1 y R2 se pueden despejar los parámetros res-
tantes.

R∞ =
p3
p1

C1 =
X

R1

C2 =
Y

R2

41



De esta manera se realiza el despeje de los cinco parámetros correspondientes a R∞, R1,
C1, R2 y C2 que componen el modelo de doble dispersión de Cole.

Con el fin de mostrar la respuesta en frecuencia obtenida con base en el método de
despeje de parámetros del modelo de doble dispersión de Cole, se realizó la implementa-
ción del circuito RC de segundo orden que se muestra en la Figura 4.8, definiendo el valor
de los componentes circuitales del mismo como: R∞ = 333Ω, R1 = 333Ω , R2 = 333Ω,
C1 = 100µF y C2 = 100µF .

Figura 4.8: Circuito RC de segundo orden [Elaboración propia].

La respuesta en frecuencia real y la respuesta en frecuencia obtenida mediante la identi-
ficación de parámetros del modelo mediante el método descrito en la presente sección se
muestran a continuación
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Figura 4.9: Respuesta en frecuencia real y estimada (utilizando el método propuesto) de
un circuito RC de segundo orden inyectando señales sinusoidales [Elaboración propia].

Como se puede observar en la Figura 4.9, al aplicar el método propuesto para la identifi-
cación de modelos circuitales de Cole de segundo orden con α1 = α2 = 1, se obtiene un
buen seguimiento de la curva de respuesta en frecuencia teórica respecto a la respuesta
del modelo estimado.

En este capítulo se realizo una descripción del método propuesto de estimación de los
parámetros del modelo de Cole de primer y segundo orden que mejor describen el com-
portamiento de un tejido biológico, con base en datos en el dominio de la frecuencia.

El método propuesto consiste en cuatro pasos principales: (i) ajustar los datos como
señales sinusoidales con el fin de trabajar con una población de señales con un comporta-
miento conocido 4.1, (ii) describir las señales de corriente de entrada a la carga y de voltaje
entre los terminales de dicha carga en función de sus amplitudes y de sus fases en forma
fasorial bajo la forma x(t) = aIe

jθI 4.1 4.2, (iii) representar la función de transferencia
que define la impedancia del modelo de Cole de forma que el voltaje de salida este en
función de la corriente de entrada para un conjunto de n frecuencias 4.2.2, (iv) expresar
la parte real y la parte imaginaria del voltaje de manera independiente de tal forma que
todas las partes del sistema de ecuaciones estén compuestas por números reales 4.4, de
forma que se pueda despejar el valor de los componentes del vector de parámetros que
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componen el modelo de Cole 4.5 y (v) determinar el valor de α para el caso del modelo
de Cole de primer orden o α1 y α2 para el modelo de Cole de segundo orden, por medio
de la solución del problema de minimización unidimensional 4.6 o bidimensional 4.6 que
busca minimizar la norma del error entre los datos medidos y los datos predichos ante
variaciones de los coeficientes de dispersión de los modelos de Cole.

Además, se introdujo el método clásico de estimación con base en datos en el dominio de
la frecuencia 4.1.1, basado en estimar las curvas de ganancia y desfase en función de la
frecuencia, el cual relaciona las amplitudes y fases de las señales de corriente y voltaje
frecuencia a frecuencia.

Finalmente, para validar el método propuesto de estimación de la curva de respuesta
en frecuencia, se realizó la identificación del modelo de un circuito RC de primer orden
4.7 y la identificación del modelo de un circuito RC de segundo orden 4.9. Al comparar
las curvas de respuesta en frecuencia teóricas y predicas de los modelos circuitales, se
comprobó el buen desempeño del método propuesto, así como el desempeño del montaje
circuital de generación y adquisición de datos como señales sinusoidales, compuesto por
una tarjeta Arduino Due y una fuente de corriente de Howland.
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Capítulo 5

Descripción del método propuesto de
estimación de parámetros utilizando
señales binarias

En la actualidad los análisis de bioimpedancia (BIA) se fundamentan en técnicas de iden-
tificación en el dominio de la frecuencia, como es el caso de las estimaciones de la curva
de respuesta en frecuencia realizadas en el Capítulo 4.

Con el fin de obtener el modelo matemático que mejor describe al tejido biológico es-
tudiado, se propone realizar una identificación basada en la inyección de señales descritas
por secuencias binarias pseudo-aleatorias (PRBS). La identificación basada en señales
PRBS tiene dos ventajas principales: (i) por un lado solo se requiere hacer conmutar en-
tre encendido y apagado una fuente de corriente de valor constante, (ii) se requiere de un
solo experimento de adquisición de datos y no de varios como en el caso de las técnicas
en el dominio de la frecuencia.

En el presente capítulo se realizará una identificación basada en la inyección de señales
PRBS a una carga circuital con el fin de determinar la viabilidad de aplicar este método
de identificación a tejidos biológicos.
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5.1. Fase experimental

Los experimentos de adquisición de datos realizados se basan en la inyección de una única
señal binaria cuyo ancho de pulso conlleva a uno de dos valores promedio 0.55V o 1V de
manera aleatoria, esto debido a las limitaciones de la tarjeta Arduino Due que se utilizó
para llevar a cabo este estudio, la cual no tiene la capacidad de generar señales de voltaje
con valores negativos. La señal de voltaje generada tiene una probabilidad del 50 % de
tomar un valor u otro el cual se actualiza cada 50 mili segundos. El voltaje que genera
la tarjeta Arduino es inyectado a la fuente de corriente de Howland, la cual tiene una
ganancia de 2mA por voltio, de tal manera que el rango de corriente inyectado en la carga
variara entre 1.1mA y 2mA.

La adquisición de datos se realiza utilizando un puerto de conversión analógico digital, con
el fin de obtener el voltaje que genera la carga estudiada en respuesta a la inyección de la
señal PRBS de corriente. El procedimiento de inyección y adquisición de datos se realiza
una única vez y se adquieren un total de 1000 muestras con el fin de obtener suficientes
datos de entrada y de salida de la carga estudiada.

La Figura 5.1 muestra un experimento de adquisición de datos realizado al circuito RC de
primer orden que se muestra en la Figura 4.1, definiendo los valores de los componentes
circuitales del modelo como R∞ = 500Ω, R1 = 500Ω y C1 = 100µF .
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Figura 5.1: Señales binarias pseudo-aleatorias de entrada y salida de un circuito RC de
primer orden [Elaboración propia].

5.2. Estimación de los parámetros de Cole que mejor

describen el comportamiento del tejido

Se requiere conocer el valor de los coeficientes de única y doble dispersión de los modelos
propuestos por Cole, así como los parámetros resistivos y capacitivos que mejor describen
el comportamiento del tejido estudiado.

Al representar modelos de tiempo continuo como funciones de transferencia, se relacionan
la salida y la entrada del sistema, siendo el denominador la ecuación característica del
sistema, el grado de este polinomio el orden del sistema, y sus raíces los polos del sistema,
mientras que las raíces del numerador corresponden a sus ceros. La ecuación (5.1) muestra
esta representación, la cual será utilizada para identificar los tejidos biológicos estudiados.
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G(s) = K


nz∏
i=1

(s− zi)

np∏
i=1

(s− pi)

 (5.1)

Siendo:

K : Ganancia de la planta
zi : i−ésimo cero de la planta
pi : i−ésimo polo de la planta

5.2.1. Error de predicción

Observando la capacidad predictiva de un modelo se puede evaluar la calidad del mismo,
esto se puede hacer al comparar la salida entregada por el sistema que se desea identificar
con la salida predicha por el modelo evaluado. Si la diferencia entre estas salidas es pe-
queña se considera que el modelo describe de manera satisfactoria la dinámica del sistema
identificado. Los métodos de predicción del error utilizan el error de predicción con el fin
de medir la calidad de un modelo.

Con el fin de minimizar el error de predicción se implementa la ecuación (5.2). Realizan-
do el cálculo del promedio de los cuadrados de los errores de predicción, que se calculan
restando la salida real y la salida predicha del modelo

J(θ) =
1

N

N∑
k=1

[y(tk)− ŷ(tk)]
2 (5.2)

Siendo N el número de muestras utilizado para realizar la comparación, y(tk) la salida
medida en el instante k, y ŷ(tk) la salida predicha por el modelo en el instante k.
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5.3. Experimentos realizados en circuitos eléctricos

5.3.1. Identificación de modelos de orden entero

El método de identificación utilizando señales PRBS se basa en el uso del error de pre-
dicción. Haciendo uso de la función pem de Matlab se estimaron los coeficientes de una
función de transferencia compuesta por un polo, un cero y una ganancia.

Al aplicar este método de identificación basado en inyectar señales binarias al circuito
RC de primer orden que se muestra en la Figura 4.1, donde R∞ = 500Ω, R1 = 500Ω y
C1 = 100µF , se obtuvo el modelo que se muestra a continuación

Modelo del circuito real : G = 490

[
s+ 40.7755

s+ 20.37

]
(5.3)

Modelo identificado : G = 515.88

[
s+ 40.36

s+ 20.43

]
En la Figura 5.2 se muestra la curva de respuesta en frecuencia obtenida del modelo teóri-
co y el modelo identificado, en la cual se puede observar la comparativa entre la curva de
respuesta en frecuencia teórica en color azul, y la curva de respuesta en frecuencia obteni-
da al aplicar el método de identificación implementado en la presente sección en color rojo.

Adicionalmente, con el fin de conocer el porcentaje de ajuste que presenta la señal pre-
dicha por el modelo con respecto a la señal medida del circuito RC, se realiza un cálculo
del ajuste entre las respuestas en el dominio del tiempo del modelo teórico y el modelo
predicho. El resultado de esta comparación se muestra en la Figura 5.3.

49



10
0

10
1

10
2

54

56

58

60

G
ai

n 
[d

B
]

 

 

Theoretical
Predicted

10
0

10
1

10
2

−15

−10

−5

Freq [Hz]

P
ha

se
 [D

eg
]

 

 

Theoretical
Predicted

Figura 5.2: Respuesta en frecuencia teórica y estimada de un circuito RC de primer orden
inyectando una señal binaria utilizando la función pem de Matlab [Elaboración propia].
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Figura 5.3: Ajuste entre datos medidos y predichos obtenidos de un circuito RC de primer
orden inyectando una señal binaria utilizando la función pem de Matlab [Elaboración
propia].

El ajuste obtenido mediante esta comparación es muy bueno, como se puede corroborar en
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las dos Figuras anteriores, por lo que se puede afirmar que la identificación del modelo del
circuito RC de primer orden utilizando la función pem de Matlab proporciona un modelo
que describe de buena manera la dinámica del circuito estudiado.

De igual manera se realizó la identificación del circuito RC de segundo orden que se
muestra en la Figura 4.8, definiendo el valor de los componentes circuitales del mismo
como: R∞ = 333Ω, R1 = 333Ω , R2 = 333Ω, C1 = 100µF y C2 = 100µF .

La función pem de Matlab es incapaz de estimar los coeficientes de una función de trans-
ferencia compuesta por dos polos, dos ceros y una ganancia. Debido a esto, se realizará la
estimación de los parámetros del circuito RC de segundo orden de forma que la estima-
ción del modelo este compuesta por un polo, un cero y una ganancia. Adicionalmente se
propone un método de estimación basado en el uso de la función lsqcurvefit de Matlab,
con el fin de estimar un modelo compuesto por dos polos, dos ceros y una ganancia con
base en los datos adquiridos.

El modelo identificado mediante el uso de la función pem y el modelo teórico se muestran
a continuación

Modelo del circuito real : G = 338

[
(s+ 89.2)(s+ 30.03)

(s+ 30.12)(s+ 29.94)

]
(5.4)

Modelo identificado : G = 339.43

[
s+ 86.96

s+ 28.98

]
Las curvas de respuesta en frecuencia obtenidas al simular el modelo del circuito y al
identificar el modelo con base en los datos adquiridos, haciendo uso de la función pem, se
muestran en la Figura 5.4 a continuación
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Figura 5.4: Respuesta en frecuencia teórica y estimada de un circuito RC de segundo orden
inyectando una señal binaria utilizando la función pem de Matlab [Elaboración propia].

Nuevamente, con el fin de conocer el porcentaje de ajuste que presenta la señal predicha
por la identificación respecto a la señal medida del circuito RC de segundo orden, se
realiza un cálculo del ajuste entre la respuesta en el dominio del tiempo del modelo
teórico y el modelo predicho. El resultado de esta comparación se muestra en la Figura
5.5 a continuación
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Figura 5.5: Ajuste entre datos medidos y predichos obtenidos de un circuito RC de segundo
orden inyectando una señal binaria utilizando la función pem de Matlab [Elaboración
propia].

El método propuesto a continuación se basa en el cálculo de los parámetros del circuito
RC de segundo orden que mejor se ajustan al comportamiento de los datos adquiridos con
base en el uso de la función lsqcurvefit de Matlab. Para ello es necesario proporcionar al al-
goritmo de estimación unas condiciones iniciales correspondientes a los valores que pueden
tomar la ganancia, los polos, los ceros y un posible valor de offset en el modelo a identificar.

Al realizar la identificación del modelo que describe el comportamiento del circuito RC
de segundo orden estudiado se obtiene el modelo compuesto por dos polos, dos cero y una
ganancia que se muestra a continuación

Modelo del circuito real : G = 338

[
(s+ 89.2)(s+ 30.03)

(s+ 30.12)(s+ 29.94)

]
(5.5)

Modelo identificado : G = 340.25

[
(s+ 63.91)2

(s+ 36.94)2

]
Las curvas de respuesta en frecuencia obtenidas al simular el modelo del circuito y al
identificar el modelo con base en los datos adquiridos, haciendo uso del método de iden-
tificación propuesto, se muestran en la Figura 5.6 a continuación
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Figura 5.6: Respuesta en frecuencia teórica y estimada de un circuito RC de segundo orden
inyectando una señal binaria utilizando el método de estimación propuesto [Elaboración
propia].

El resultado de la comparación entre las respuestas en el dominio del tiempo del modelo
teórico y el modelo predicho se muestra en la Figura 5.7 a continuación
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Figura 5.7: Ajuste entre datos medidos y predichos obtenidos de un circuito RC de se-
gundo orden inyectando una señal binaria utilizando el método de estimación propuesto
[Elaboración propia].

La identificación realizada con base en el método propuesto requiere de la definición de
condiciones iniciales, las cuales tienen un gran peso sobre el ajuste de la identificación, lo
cual representa una restricción de desempeño a tener en cuenta a la hora de utilizar este
método.

5.3.2. Identificación de modelos de orden fraccionario

Al trabajar con modelos de Cole, con α1 y α2 diferentes de 1, se debe realizar una iden-
tificación de orden fraccionario. Por esta razón se hace necesario el uso de un Toolbox de
Matlab que lleve a cabo esta tarea. Para el presente estudio se utilizará el Toolbox Fomcon
[47], el cual está ampliamente documentado y proporciona funciones de identificación de
orden fraccionario basadas en el error de predicción.

El Toolbox añade la función de identificación de sistemas de una entrada y una salida
con funciones de transferencia de orden fraccionario fid. De manera similar a como se
trabajó con la función pem, en el caso de la identificación de orden fraccionario, es necesa-
rio proporcionar a la función un primer modelo con el fin de proporcionar una condición
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inicial al algoritmo de optimización que calcula los parámetros del modelo.

Para determinar la viabilidad de utilizar este toolbox de Matlab para realizar identifi-
cación de tejidos biológicos, se realizó la identificación del circuito RC de primer orden
que se muestra en la Figura 4.1, haciendo uso de la funcion fid del toolbox de orden frac-
cionario Fomcon, definiendo los valores de los componentes circuitales del modelo como
R∞ = 500Ω, R1 = 500Ω y C1 = 100µF . Este mismo circuito se identificó en la subsección
5.3.1 haciendo uso de la función pem de Matlab. El modelo real del circuito y el modelo
identificado utilizando la función de identificación paramétrica fid del ToolBox Fomcon
de Matlab se muestran a continuación

Modelo inicial : G = 490

[
s+ 40.7755

s+ 20.37

]
(5.6)

Modelo identificado : G =
−1787s+ (1.6303)(105)

4.9903s+ 159.96

En la Figura 5.8 se muestran las curvas de respuesta en frecuencia del modelo teórico y
el modelo identificado respectivamente.
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Figura 5.8: Respuesta en frecuencia teórica y estimada de un circuito RC de primer orden
inyectando una señal binaria utilizando la función fid del ToolBox Fomcon de Matlab
[Elaboración propia].
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En la Figura 5.9, se muestra el porcentaje de ajuste entre la respuesta temporal medida
y predicha.
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Figura 5.9: Ajuste entre datos medidos y predichos de un circuito RC de primer orden
inyectando una señal binaria utilizando la función fid del ToolBox Fomcon de Matlab
[Elaboración propia].

Como se puede apreciar, las curvas de respuesta en frecuencia presentan un mal ajuste.
Debido a los resultados poco satisfactorios que se obtienen al identificar un modelo RC
con dinámica conocida mediante este método, no se puede asegurar que la identificación
de tejidos biológicos sea satisfactoria. Cabe resaltar que este Toolbox de Matlab fue se-
leccionado por presentar un muy buen desempeño entre las herramientas de análisis de
modelos de orden fraccionario que se tienen en la actualidad.

Se propone realizar una identificación paramétrica de modelos de orden fraccionario ha-
ciendo uso del método de estimación propuesto basado en el uso de la función lsqcurvefit
de Matlab. Para ello se ingresa el modelo teórico como condición inicial, y se limitan las
variaciones de la ganancia, el valor del polo y el valor del cero en un rango de 0 a 1000,
añadiendo el parámetro de α, el cual varia en un rango entre 0 y 2. De esta manera se
limita el rango de variación que realizará el algoritmo de identificación propuesto.

A continuación, se muestran los resultados obtenidos al ingresar los parámetros del circuito

57



RC de primer orden como condiciones iniciales al algoritmo de identificación paramétrica
propuesto.

Modelo inicial : G = 490

[
s+ 40.7755

s+ 20.37

]
(5.7)

Modelo identificado : G = 509.23

[
s+ 24.333

s+ 12.16

]
(5.8)

En la Figura 5.10 se muestran las curvas de respuesta en frecuencia del modelo teórico y
el modelo predicho respectivamente.
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Figura 5.10: Respuesta en frecuencia teórica y estimada de un circuito RC de primer orden
inyectando una señal binaria utilizando el método de estimación propuesto [Elaboración
propia].

En la Figura 5.11, se muestran el porcentaje de ajuste entre las respuestas temporales del
modelo teórico y el modelo predicho.
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Figura 5.11: Ajuste entre datos medidos y predichos de un circuito RC de primer orden
inyectando una señal binaria utilizando el método de estimación propuesto [Elaboración
propia].

El ajuste entre las curvas de respuesta en frecuencia con el método propuesto muestra
una mejoría significativa respecto al método de estimación basado en el Toolbox Fomcon,
mostrando un porcentaje de ajuste entre las señales en el dominio del tiempo igualmen-
te bueno, por lo cual se realizarán identificaciones en tejido utilizando ambos métodos,
haciendo énfasis en el método de estimación propuesto.
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En este capítulo se realizo una descripción del método propuesto de estimación paramé-
trica de modelos circuitales basados en los modelos propuestos por Cole utilizando señales
descritas por secuencias binarias pseudo aleatorias (PRBS).

Para ello, se introdujeron los modelos de tiempo continuo (5.1), dado que los modelos
identificados entran en esta descripción, y se introdujo el concepto de error de predicción
5.2.1, en el cual se basan las técnicas de identificación de señales PRBS.

Para estudiar la viabilidad de realizar identificación de los modelos de tiempo continuo
que mejor describen el comportamiento de tejidos biológicos inyectando señales PRBS, se
realizó la identificación de dos circuitos RC de primer y segundo orden 5.3.1, haciendo uso
de la función pem de Matlab. Los resultados presentaron un mejor ajuste que el presenta-
do por los modelos identificados de estos mismos circuitos con base en datos en el dominio
de la frecuencia. Sin embargo, esta función no identifica modelos de orden fraccionario,
como es el caso de los tejidos biológicos, razón por la cual es necesario incluir un Toolbox
de Matlab capaz de realizar identificación de modelos de orden fraccionario.

Utilizando el Toolbox de identificación y control de sistemas de orden fraccionario Fomcon
[47], se realizó nuevamente la identificación de un circuito RC de primer orden haciendo
uso de la función fid 5.3.2, teniendo en cuenta que el coeficiente de dispersión del circuito
tiene un valor de α = 1. Así mismo, se propone un nuevo método de estimación basado
en identificación paramétrica de modelos de orden fraccionario haciendo uso de la función
lsqcurvefit de Matlab; con el fin de evaluar su desempeño se realizó la identificación de
un circuito RC de primer orden utilizando este método. Los resultados obtenidos demos-
traron que no es posible realizar identificación de modelos de orden fraccionario con el
Toolbox Fomcon, poniendo en evidencia la carencia de herramientas capaces de realizar
identificación de orden fraccionario en la actualidad, pese a ello, los resultados obteni-
dos mediante el método propuesto demuestran la factibilidad de realizar identificación
de tejido biológico utilizando técnicas de identificación basada en la inyección de señales
PRBS.
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Capítulo 6

Estimación de la respuesta en
frecuencia de tejidos biológicos

En este capítulo se realizará la identificación de los modelos circuitales de Cole que defi-
nen el comportamiento de muestras de tejido biológico provenientes del hígado, corazón
y pulmón de un ave domestica, utilizando técnicas de identificación basadas en señales
tanto binarias como sinusoidales, haciendo uso de los métodos descritos a lo largo de este
estudio. Se realizará una comparación de los resultados obtenidos con las dos técnicas de
identificación implementadas, considerando el tiempo de experimentación y la suavidad
de la curva de respuesta en frecuencia obtenida.

Debido a la complejidad que presenta la estimación de modelos de Cole de segundo orden,
la identificación de tejidos se realizará únicamente con base en el modelo de Cole de única
dispersión.

6.1. Estimación utilizando técnicas de identificación ba-

sadas en señales sinusoidales

Con el fin de estimar la respuesta en frecuencia de tejidos biológicos utilizando técnicas
de identificación basadas en la inyección de señales sinusoidales, se utilizará el método de
estimación propuesto, basado en el uso de una matriz de regresión, que se introdujo en la
sección 4.2.
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A continuación, se realizará la estimación de la respuesta en frecuencia de cada tejido,
analizando el método de estimación propuesto.

6.1.1. Estimación de la respuesta en frecuencia de un hígado de

ave de corral

Para realizar un adecuado estudio de los datos obtenidos al inyectar señales de corriente
sinusoidal a un hígado de ave de corral, se realizó el ajuste de los datos como señales
sinusoidales.

En las Figuras 6.1 y 6.2, se muestran algunos ejemplos del ajuste entre las señales de
corriente y de voltaje medidas y sus estimaciones sinusoidales para distintos valores de
frecuencia, utilizando el método de ajuste descrito en la sección 4.1 del Capitulo 4. Las
señales medidas se representan con color azul, y las señales predichas en color rojo.

10 12 14 16 18 20

−0.2

−0.1

0

0.1

0.2

C
ur

re
nt

 [m
A

]

 

 

Generated
Measured

10 12 14 16 18 20

−0.2

−0.1

0

0.1

0.2

Time [msec]

V
ol

ta
ge

 [V
]

 

 

Generated
Measured

(a) Frecuencia de entrada de 1.59Hz
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(b) Frecuencia de entrada de 15.91Hz

Figura 6.1: Ajuste entre las señales de corriente y de voltaje medidas y sus estimaciones
sinusoidales de un higado de ave de corral [Elaboración propia].
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(a) Frecuencia de entrada de 159.15Hz
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(b) Frecuencia de entrada de 1.59KHz

Figura 6.2: Ajuste entre las señales de corriente y de voltaje medidas y sus estimaciones
sinusoidales de un higado de ave de corral [Elaboración propia].

Como se puede apreciar, la diferencia entre las señales antes y después de su aproxima-
ción sinusoidal es mayor que en el caso del circuito RC de primer orden estudiado en 4.1.
Demostrando nuevamente la importancia de realizar una aproximación sinusoidal de los
datos adquiridos.

Con el fin de observar de manera más detallada el seguimiento de las señales generadas
mediante el ajuste de los datos como señales sinusoidales respecto a las señales medidas,
se realizó el cálculo del porcentaje de ajuste entre ambas señales con base en la expresión

Porcentaje de ajuste : 100

[
1− ‖y − ŷ‖
‖y − y‖

]

Donde y es la señal medida, ŷ es la señal predicha obtenida al realizar la estimación sinu-
soidal de los dados medidos, y y es la media de la señal medida.
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Figura 6.3: Ajuste entre las señales antes y después de aproximar los datos como señales
sinusoidales de un hígado de ave de corral [Elaboración propia].

En la Figura 6.3, se muestra el porcentaje de ajuste entre las respuestas temporales de las
señales medidas y las señales tras realizar el ajuste de los datos como señales sinusoidales.
Como se puede apreciar, el ajuste de las señales de salida de voltaje del tejido estudiado
empeora al aumentar la frecuencia.

A continuación, se realiza la estimación de los parámetros de Cole que mejor describen el
comportamiento del tejido estudiado, comenzando con el coeficiente de única dispersión
del modelo de Cole, con base en el cual se realiza la estimación del valor de los compo-
nentes circuitales del modelo.

Realizando el cálculo del coeficiente de dispersión del tejido, mediante el despeje del
problema de minimización unidimensional de la ecuación (4.6), se obtiene el valor de α
como se muestra en la Figura 6.4 a continuación
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Figura 6.4: Calculo del coeficiente de única dispersión que mejor describe el comporta-
miento del hígado de ave de corral estudiado. [Elaboración propia].

En este caso el valor de α tiende a cero, sin embargo, para valores menores a 0.4 los valores
de R1 y R∞ toman valores negativos como resultado del despeje basado en la matriz de
fasores.

La identificación se realizó para diferentes valores de α, entre estas múltiples identifi-
caciones la que mejor resultados arrojo fue la de α = 0.4.

En la ecuación (6.7), se muestra el modelo identificado con base en el método de esti-
mación propuesto.

Modelo identificado : G = 26.29

[
s0.4 + 687.76

s0.4 + 9.66

]
(6.1)

Donde

R∞ = 26.2935Ω

R1 = 1845.3Ω

C1 = 56.084µF
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En la Figura 6.23a, se muestra la curva de respuesta en frecuencia obtenida mediante la
simulación del modelo circuital de primer orden identificado del hígado de ave de corral
utilizando el método de estimación propuesto.
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Figura 6.5: Curva de respuesta en frecuencia de un hígado de ave de corral obtenida
mediante el método de estimación propuesto [Elaboración propia].

Como se puede apreciar, el método propuesto proporciona una estimación de la curva
de respuesta en frecuencia del hígado estudiado con un comportamiento semejante al de
un modelo de Cole de única dispersión, caracterizado por tener el comportamiento de un
condensador en el dominio de la frecuencia, como se muestra en la Figura 1.2 del Capitulo
1.

6.1.2. Estimación de la respuesta en frecuencia de un pulmón de

ave de corral

Para realizar un adecuado estudio de los datos obtenidos al inyectar señales de corriente
sinusoidal a un pulmón de ave de corral, se realizó el ajuste de los datos como señales
sinusoidales. Algunos ejemplos de este ajuste se muestran en la Figura 6.6, para distintos
valores de frecuencia. Las señales medidas se representan con color azul, y las señales
predichas en color rojo.
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(b) Frecuencia de entrada de 15.91Hz
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(d) Frecuencia de entrada de 1.59KHz

Figura 6.6: Ajuste entre las señales de corriente y de voltaje medidas y sus estimaciones
sinusoidales de un pulmón de ave de corral [Elaboración propia].

El comportamiento de estas señales, provenientes del estudio en el dominio de la frecuen-
cia de un pulmón de ave de corral, es muy similar al comportamiento de las señales de
la Figura 6.1, en la que de igual manera se muestran algunos ejemplos del ajuste de los
datos como señales sinusoidales para las mismas frecuencias, realizando el estudio de un
hígado de ave de corral. Las señales presentan un comportamiento semi sinusoidal, el cual
se ajusta de forma que sea puramente sinusoidal para realizar un adecuado estudio en el
dominio de la frecuencia.

Con el fin de observar de manera más detallada el seguimiento de las señales generadas
mediante el ajuste de los datos como señales sinusoidales respecto a las señales medidas,
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se realizó el cálculo del porcentaje de ajuste entre ambas señales, el cual se muestra a
continuación

10
−1

10
0

10
1

10
2

10
3

90

95

100
F

itn
es

s 
U

[%
]

10
−1

10
0

10
1

10
2

10
3

0

50

100

Freq [Hz]

F
itn

es
s 

Y
[%

]

Figura 6.7: Ajuste entre las señales antes y después de aproximar los datos como señales
sinusoidales de un hígado de ave de corral [Elaboración propia].

Como se puede apreciar, el ajuste de las señales de salida de voltaje del tejido estudiado
es considerablemente peor que el ajuste que presentan las señales del hígado de ave de
corral 6.3. Esto se debe a las diferencias existentes entre la anatomía de los órganos. En
el caso del pulmón de ave de corral, las perturbaciones que se presentan por parte de las
señales de salida de voltaje respecto a las señales de entrada de corriente son mayores que
en el hígado.

A continuación, se realiza la estimación de los parámetros de Cole que mejor describen el
comportamiento del tejido estudiado, comenzando con el coeficiente de única dispersión
del modelo de Cole, mediante el despeje del problema de minimización unidimensional de
la ecuación (4.6), con base en el cual se realiza la estimación del valor de los componentes
circuitales del modelo. El cálculo de α para el pulmón de ave de corral se muestra en la
Figura 6.8 a continuación
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Figura 6.8: Calculo del coeficiente de única dispersión que mejor describe el comporta-
miento del pulmón de ave de corral estudiado. [Elaboración propia].

En este caso el valor de α tiende a cero, sin embargo, para valores menores a 0.5 los valores
de R1 y R∞ toman valores negativos, de manera similar a como ocurría en el caso del
hígado de ave de corral.

Al realizar la identificación del modelo de Cole de primer orden que describe la dinámica
del pulmón de ave de corral estudiado, tomando como punto inicial el valor de α = 0.5,
se obtiene el modelo que se muestra en la ecuación (6.9) a continuación

Modelo identificado : G = 54.86

[
s0.5 + 1032.38

s0.5 + 67.82

]
(6.2)

Donde

R∞ = 54.8628Ω

R1 = 780.1983Ω

C1 = 18.897µF

En la Figura 6.24a, se muestra la curva de respuesta en frecuencia obtenida mediante la
simulación del modelo circuital de primer orden identificado del pulmón de ave de corral
utilizando el método de estimación propuesto.
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Figura 6.9: Curva de respuesta en frecuencia de un pulmón de ave de corral obtenida
mediante el método de estimación propuesto [Elaboración propia].

Nuevamente, la curva de respuesta en frecuencia obtenida utilizando el método de esti-
mación propuesto, tiene un comportamiento similar al del modelo de única dispersión de
Cole, de manera similar a la respuesta obtenida al realizar la identificación del hígado de
ave de corral de la sección 6.1.1.

6.1.3. Estimación de la respuesta en frecuencia de un corazón de

ave de corral

Repitiendo el procedimiento realizado para la estimación de la respuesta en frecuencia del
hígado y pulmón estudiados en las subsecciones precedentes, se realizó el ajuste de los
datos como señales sinusoidales. Algunos ejemplos de este ajuste se muestran en la Figura
6.10, para distintos valores de frecuencia. Las señales medidas se representan con color
azul, y las señales predichas en color rojo.
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(d) Frecuencia de entrada de 1.59KHz

Figura 6.10: Ajuste entre las señales de corriente y de voltaje medidas y sus estimaciones
sinusoidales de un corazón de ave de corral [Elaboración propia].

Como se puede apreciar, este es un caso particular de ajuste entre las señales medidas
y predichas mediante el ajuste de los datos como señales. El ajuste entre las señales
predichas respecto a las señales medidas es prácticamente nulo, como se puede corroborar
en la Figura 6.11.
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Figura 6.11: Ajuste entre las señales antes y después de aproximar los datos como señales
sinusoidales de un corazón de ave de corral [Elaboración propia].

El comportamiento de las señales de voltaje de salida en un corazón de ave de corral, in-
yectando señales de corriente sinusoidales, es muy errático, como se evidencia al comparar
el ajuste de sus señales con señales puramente sinusoidales. Este comportamiento se debe
a que las perturbaciones intrínsecas a la dinámica del corazón son tales, que la señal de
salida medida está completamente distorsionada respecto a la señal de entrada medida,
lo que presupone una dinámica no lineal.

Para comprobar que estos resultados no fueron causados por algún error en la etapa
de adquisición de datos, se realizaron dos tomas de datos sobre dos corazones diferentes.
Los resultados de la segunda adquisición de datos no mostraron mejorías significativas.

A continuación, se realiza la estimación de los parámetros de Cole que mejor describen el
comportamiento del tejido estudiado basados en los datos que se adquirieron del mismo,
comenzando con el coeficiente de única dispersión del modelo de Cole. El cálculo de α
para el pulmón de ave de corral se muestra en la Figura 6.12 a continuación
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Figura 6.12: Calculo del coeficiente de única dispersión que mejor describe el comporta-
miento del corazón de ave de corral estudiado. [Elaboración propia].

Si el rango de valores de define entre 0.7 y 1, los parámetros circuitales identificados serán
positivos, pero la respuesta en frecuencia tendrá una fase positiva, la cual se aleja del
comportamiento deseado, razón por la cual es preferible estipular el parámetro de α = 0.6

pese a que el valor de R1 sea negativo. Para valores menores a 0.6 la identificación empeora
considerablemente. Al realizar la identificación del modelo de Cole de primer orden que
describe la dinámica del pulmón de ave de corral estudiado, tomando como punto inicial el
valor de α = 0.6, se obtiene el modelo que se muestra en la ecuación (6.11) a continuación

Modelo identificado : G = 1045.85

[
s0.6 − 296.17

s0.6 − 300.18

]
(6.3)

Donde

R∞ = 1045.9Ω

R1 = −13.9437Ω

C1 = 238.92µF
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Este modelo es inestable, teniendo un polo en el semiplano derecho denotado como

s = 300.18
3
5

s = 30.65

En la Figura 6.25a, se muestra la curva de respuesta en frecuencia obtenida mediante la
simulación del modelo circuital de primer orden identificado del pulmón de ave de corral
utilizando el método de estimación propuesto.
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Figura 6.13: Curva de respuesta en frecuencia de un corazón de ave de corral obtenida
mediante el método de estimación propuesto [Elaboración propia].

La curva de respuesta en frecuencia obtenida utilizando el método de estimación pro-
puesto, tiene un comportamiento similar al del modelo de única dispersión de Cole, pero
como se puede apreciar en la ecuación (6.11), el modelo identificado es inestable, dado
que posee un polo en el semiplano derecho del plano s. Adicionalmente el sistema es de
fase no minima debido a la presencia del cero en s = 296.17

3
5 .

Al no tener datos con un buen ajuste a una señal sinusoidal, el modelo identificado utili-
zando el método propuesto es incapaz de describir la dinámica del tejido estudiado.
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6.2. Estimación utilizando técnicas de identificación ba-

sadas en señales binarias

Partiendo de la conclusión a la que se llegó en el Capítulo 5, referente al mal desempeño
del toolbox Fomcon de identificación de modelos de orden fraccionario, se realizará la
identificación de tejidos de ave de corral utilizando el método de identificación propuesto
basados en la inyección de señales binarias que se introdujo en ese mismo Capítulo.

6.2.1. Estimación de la respuesta en frecuencia de un hígado de

ave de corral

Los experimentos de adquisición de datos de tejidos biológicos basados en la inyección
de señales PRBS requieren de una única toma de datos durante la cual se realiza la ad-
quisición de un total de 1000 muestras correspondientes a las variaciones en el voltaje de
entrada al tejido.

A continuación, en la Figura 6.14 se muestran las señales de entrada y de salida obtenidas
al realizar el experimento de adquisición de datos sobre un hígado de ave de corral.
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Figura 6.14: Señales binarias pseudo-aleatorias de entrada y salida de un hígado de ave
de corral [Elaboración propia].
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A continuación, se utiliza el método propuesto, basado en el uso de la función lsqcurvefit
de Matlab con el fin de obtener los parámetros del modelo de Cole de primer orden que
mejor describen el comportamiento del hígado estudiado.

El método propuesto, además de estimar las constantes del modelo, estima la condición
inicial del mismo, de esta manera se busca dar solución al problema de ajuste existente
entre los datos iniciales de las respuestas medida y predicha.

El modelo identificado con el método de estimación propuesto se muestra a continua-
ción

Modelo identificado : G = 563.38

[
s+ 0.86

s+0.11

]
(6.4)

El porcentaje de ajuste entre los datos medidos y los datos predichos utilizando el modelo
de la ecuación (6.8) se muestra a continuación
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Figura 6.15: Ajuste entre datos medidos y predichos obtenidos de un hígado de ave de
corral inyectando una señal binaria utilizando el método de estimación propuesto [Elabo-
ración propia].

Cabe aclarar, que el modelo inicial suministrado al método propuesto fue seleccionado cui-
dadosamente, debido a la gran sensibilidad que tiene el método frente a sus condiciones
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iniciales. Esto supone un problema, debido a que, si no se conoce de manera adecuada el
comportamiento del tejido estudiado la tarea de estimación se convierte en una tarea de re-
petición con el fin de encontrar las condiciones iniciales ideales para realizar la estimación.

La curva de respuesta en frecuencia obtenida al utilizar el método propuesto de estimación
se muestra en la Figura 6.16 a continuación
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Figura 6.16: Respuesta en frecuencia estimada de un hígado de ave de corral inyectando
una señal binaria utilizando el método de estimación propuesto [Elaboración propia].

6.2.2. Estimación de la respuesta en frecuencia de un pulmón de

ave de corral

Con el fin de realizar estudios de bioimpedancia en un pulmón de ave de corral, utilizando
técnicas de identificación basadas en la inyección de señales descritas por secuencias bi-
narias pseudo aleatorias al tejido estudiado, se realizó la adquisición de las señales tanto
de entrada de corriente como de salida de voltaje del tejido estudiado como se muestra a
continuación
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Figura 6.17: Señales binarias pseudo-aleatorias de entrada y salida de un pulmón de ave
de corral [Elaboración propia].

Para realizar la identificación basada en datos pseudo aleatorios se utilizó el método de
identificación propuesto basado en el uso de la función lsqcurvefit. El modelo estimado
haciendo uso del método propuesto se muestra en la ecuación (6.10) a continuación

Modelo identificado : G = 355.31

[
s+ 2.89

s+ 0.1901

]
(6.5)

En este caso, el modelo identificado posee un coeficiente de dispersión α = 1, con valores
pequeños en su polo y su cero.

El ajuste entre la respuesta de los datos medidos y la respuesta estimada en el domi-
nio del tiempo se muestran en la Figura 6.18 a continuación
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Figura 6.18: Ajuste entre datos medidos y predichos obtenidos de un pulmón de ave de
corral inyectando una señal binaria utilizando el método de estimación propuesto [Elabo-
ración propia].

El ajuste obtenido es demasiado pequeño para poder considerar que el modelo identificado
describe correctamente el comportamiento de los datos medidos.

La curva de respuesta en frecuencia obtenida al utilizar el método propuesto de estimación
se muestra en la Figura 6.19 a continuación
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Figura 6.19: Respuesta en frecuencia estimada de un pulmón de ave de corral inyectando
una señal binaria utilizando el método de estimación propuesto [Elaboración propia].

Pese a presentar un ajuste superior al presentado por el método de estimación del Toolbox
de Matlab, este método no logra identificar de manera satisfactoria el comportamiento
del pulmón estudiado. El resultado poco satisfactorio presentado por el método propues-
to puede deberse al gran peso que tienen las condiciones iniciales establecidas sobre la
identificación, por lo que se debe mejorar el método de forma que las condiciones iniciales
tengan un criterio de selección más adecuado.

6.2.3. Estimación de la respuesta en frecuencia de un corazón de

ave de corral

Las señales de entrada de corriente y de voltaje de salida obtenidas al realizar el experimen-
to de adquisición de datos sobre un corazón de ave de corral se muestran a continuación
Señales de entrada y salida Figura 6.20
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Figura 6.20: Señales binarias pseudo-aleatorias de entrada y salida de un corazón de ave
de corral [Elaboración propia].

Como se puede apreciar, el comportamiento de la señal de voltaje de salida del tejido
estudiado no tiene un buen seguimiento de la señal de corriente de entrada al tejido, esto
debido a la dinámica interna del tejido, la cual tiene perturbaciones internas que dificultan
la adquisición de datos sobre él.

Con el fin de identificar el modelo que describe el comportamiento del corazón estu-
diado, se utilizara el método de estimación de modelos de orden fraccionario propuesto
en el Capítulo 5. A continuación, se realiza la identificación del corazón de ave de corral,
utilizando el método de estimación propuesto, basado en el uso de la función lsqcurvefit de
Matlab. El modelo identificado utilizando el método propuesto se muestra en la ecuación
(6.12) a continuación

Modelo identificado : G = 299.12

[
s+ 4.727

s+ 0.26509

]
(6.6)

En la Figura 6.21 se muestra el porcentaje de ajuste entre los datos medidos y predichos
con base en el método de estimación propuesto
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Figura 6.21: Ajuste entre datos medidos y predichos obtenidos de un corazón de ave de
corral inyectando una señal binaria utilizando el método de estimación propuesto [Elabo-
ración propia].

El ajuste entre los datos demuestra que el método propuesto no es capaz de describir de
manera satisfactoria el tejido estudiado.

La respuesta en frecuencia del modelo identificado con el método propuesto se muestra a
continuación
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Figura 6.22: Respuesta en frecuencia estimada de un corazón de ave de corral inyectando
una señal binaria utilizando el método de estimación propuesto [Elaboración propia].

Como se puede apreciar, la identificación del tejido no describe adecuadamente el com-
portamiento del tejido. Este resultado se debe tanto a la incapacidad por parte de las
herramientas de adquisición de datos utilizadas para realizar la toma de datos de un co-
razón de ave de corral por su dinámica interna, como a la falta de desempeño por parte
de las herramientas de estimación de modelos de orden fraccionario con las que se cuenta
en la actualidad.

6.3. Comparación de los resultados obtenidos mediante

las dos técnicas de identificación implementadas

A continuación, se realizará la comparación de las curvas de respuesta en frecuencia que
describen el comportamiento de un corazón, un hígado y un pulmón de ave de corral,
mediante el uso de técnicas de identificación basadas en la inyección de señales tanto si-
nusoidales como binarias.

Esta comparación tendrá como objetivo exponer las ventajas y desventajas que presenta
cada técnica de identificación, tomando en cuenta el tiempo de experimentación y la sua-
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vidad de la curva de respuesta en frecuencia obtenida. En esta comparación se tendrán
en cuenta: (i) las estimaciones realizadas con base en datos en el dominio de la frecuencia
utilizando el método de estimación propuesto basado en el uso de una matriz de regresión,
y (ii) las estimaciones realizadas a partir de datos obtenidos al inyectar señales PRBS uti-
lizando el método de identificación propuesto basado en el uso de la función lsqcurvefit
de Matlab. Con base en las técnicas de identificación basadas en estimaciones con señales
tanto binarias como sinusoidales expuestas a lo largo de este estudio, se obtuvieron los
modelos que describen el comportamiento de un mismo hígado de ave de corral que se
muestran a continuación

1. En la ecuación (6.7), se muestra el modelo identificado con base en la inyección de
señales binarias utilizando el método propuesto basado en el uso de una matriz de
regresión.

Modelo identificado : G = 26.29

[
s0.4 + 687.76

s0.4 + 9.66

]
(6.7)

2. En la ecuación (6.8) se muestra el modelo identificado con base en la inyección de
señales sinusoidales utilizando el método de estimación propuesto basado en el uso
de la función lsqcurvefit de Matlab.

Modelo identificado : G = 563.38

[
s+ 0.86

s+0.11

]
(6.8)

Con base en estos modelos se obtuvieron las curvas de respuesta en frecuencia que des-
criben el comportamiento del hígado estudiado que se muestran en la Figura 6.23. El
grafico de respuesta en frecuencia de la izquierda muestra la respuesta obtenida mediante
el método de estimación basado en una matriz de regresión inyectando señales sinusoi-
dales. El grafico de la derecha muestra la respuesta obtenida al identificar el modelo del
tejido utilizando el método propuesto basado en el uso de la función lsqcurvefit de Matlab
inyectando señales descritas por secuencias binarias pseudo aleatorias.
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(a) Inyectando señales sinusoidales.
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(b) Inyectando señales binarias.

Figura 6.23: Curvas de respuesta en frecuencia estimadas de un hígado de ave de corral
[Elaboración propia].

Como se mencionó en el Capítulo 5 en el que se analizaron los métodos de estimación de la
curva de respuesta en frecuencia con base en señales binarias, las herramientas con las que
se cuenta actualmente no proporcionan una identificación que describa el comportamiento
de tejidos biológicos de manera satisfactoria, por esta razón se introdujo un método de
estimación propio el cual, pese a demostrar un muy buen ajuste por parte de las señales
predichas respecto a las señales medidas en un circuito RC, al ser implementado en la
identificación de tejidos biológicos no presenta un ajuste lo suficientemente bueno como
para poder afirmar que se está describiendo el comportamiento del tejido estudiado con
el modelo identificado.

Como se puede apreciar, las curvas de respuesta en frecuencia obtenidas mediante el
método implementado para señales binarias presenta cambios pronunciados tanto en su
ganancia como en su desfase a muy bajas frecuencias, además, pese a presentar un mal
ajuste con base en los datos medidos, como se muestra en las Figuras 6.15, la curva
obtenida corresponde al comportamiento de un modelo de Cole de primer orden. En con-
traposición a este comportamiento, la curva de respuesta en frecuencia estimada con base
en datos en el dominio de la frecuencia presenta una gran suavidad en su dinámica.

Al considerar el tiempo de experimentación se presenta un nuevo problema. Los tejidos
biológicos deben estar en un medio aislado y refrigerados de manera que la temperatura
del medio no los deteriore, sin embargo, al refrigerar un tejido se produce un efecto de
cristalización en ellos que es irreversible, esto produce un cambio en la dinámica interna
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del tejido, por esta razón las mediciones sobre tejidos biológicos deben realizarse en un
periodo de tiempo considerablemente limitado.

Al realizar estimaciones del comportamiento de un tejido con base en datos en el do-
minio de la frecuencia, en un rango de 0.015 a 1591.55 Hertz, se realizó un total de 46
experimentos de adquisición de datos, esto tomo un total de 6 horas. Durante este tiem-
po, el tejido se deterioró, y en consecuencia los datos tomados al empezar y al finalizar el
estudio no poseen la misma validez.

De esta forma, las estimaciones basadas en la inyección de señales sinusoidales no repre-
sentan de manera satisfactoria el comportamiento del tejido estudiado debido al tiempo
que toma la adquisición de los datos necesarios para llevar a cabo su estudio. Además, las
estimaciones basadas en la inyección de señales PRBS no presentan un buen desempeño
debido a las carencias de las herramientas con las que se cuentan en la actualidad.

En conclusión, se propone continuar los estudios de bioimpedancia basados en la inyección
de señales PRBS utilizando herramientas que realicen mejor la tarea de identificación de
modelos de orden fraccionario. Para ello se muestra como precedente el método propuesto
de estimación basado en el uso de la función lsqcurvefit de Matlab, el cual es capaz de
obtener un buen ajuste entre los datos medidos y predichos de un circuito eléctrico, pe-
ro se ve limitado por las condiciones iniciales necesarias para llevar a cabo la identificación.

A continuación, se muestran los modelos identificados al realizar estudiados sobre un
pulmón y un corazón de ave de corral, así como las curvas de respuesta en frecuencia
obtenidas al simular los modelos identificados.

Los modelos que describen el comportamiento de un pulmón de ave de corral se muestran
a continuación

1. En la ecuación (6.9), se muestra el modelo identificado con base en la inyección de
señales binarias utilizando el método propuesto basado en el uso de una matriz de
regresión.

Modelo identificado : G = 54.86

[
s0.5 + 1032.38

s0.5 + 67.82

]
(6.9)

2. En la ecuación (6.10) se muestra el modelo identificado con base en la inyección de
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señales sinusoidales utilizando el método de estimación propuesto basado en el uso
de la función lsqcurvefit de Matlab.

Modelo identificado : G = 355.31

[
s+ 2.89

s+ 0.1901

]
(6.10)

Con base en estos modelos se obtuvieron las curvas de respuesta en frecuencia que des-
criben el comportamiento del pulmón estudiado que se muestran en la Figura 6.23. El
grafico de respuesta en frecuencia de la izquierda muestra la respuesta obtenida mediante
el método de estimación basado en una matriz de regresión inyectando señales sinusoi-
dales. El grafico de la derecha muestra la respuesta obtenida al identificar el modelo del
tejido utilizando el método propuesto basado en el uso de la función lsqcurvefit de Matlab
inyectando señales descritas por secuencias binarias pseudo aleatorias.
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(a) Inyectando señales sinusoidales.
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(b) Inyectando señales binarias.

Figura 6.24: Curvas de respuesta en frecuencia estimadas de un pulmón de ave de corral
[Elaboración propia].

Los modelos que describen el comportamiento del corazón se muestran a continuación

1. En la ecuación (6.11), se muestra el modelo identificado con base en la inyección de
señales binarias utilizando el método propuesto basado en el uso de una matriz de
regresión.

Modelo identificado : G = 1045.85

[
s0.6 − 296.17

s0.6 − 300.18

]
(6.11)
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2. En la ecuación (6.12) se muestra el modelo identificado con base en la inyección de
señales sinusoidales utilizando el método de estimación propuesto basado en el uso
de la función lsqcurvefit de Matlab.

Modelo identificado : G = 299.12

[
s+ 4.727

s+ 0.26509

]
(6.12)

Con base en estos modelos se obtuvieron las curvas de respuesta en frecuencia que des-
criben el comportamiento del corazón estudiado que se muestran en la Figura 6.23. El
grafico de respuesta en frecuencia de la izquierda muestra la respuesta obtenida mediante
el método de estimación basado en una matriz de regresión inyectando señales sinusoi-
dales. El grafico de la derecha muestra la respuesta obtenida al identificar el modelo del
tejido utilizando el método propuesto basado en el uso de la función lsqcurvefit de Matlab
inyectando señales descritas por secuencias binarias pseudo aleatorias.
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(a) Inyectando señales sinusoidales.
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(b) Inyectando señales binarias.

Figura 6.25: Curvas de respuesta en frecuencia estimadas de un corazón de ave de corral
[Elaboración propia].

Al analizar las curvas de respuesta en frecuencia de las Figuras 6.23, 6.24 y 6.25, se
puede observar que la suavidad de las tres respuestas se deteriora progresivamente, esto
se debe a las diferencias entre las dinámicas internas de cada tejido. El hígado de ave de
corral no presenta tantas perturbaciones internas como en el caso del pulmón, de igual
manera el corazón de ave de corral presenta una dinámica interna particularmente difícil
de identificar. A esto se suman las carencias que presentan los dispositivos de adquisición
de datos utilizados para llevar a cabo el estudio, los cuales no están en la capacidad de
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generar y medir señales que describan de manera satisfactoria la dinámica de un tejido tan
complejo. Se propone continuar trabajando con tejidos biológicos que posean dinámicas
menos complejas que las que presentan los órganos de un ave de corral, de manera que,
al minimizar la complejidad del tejido estudiado se puedan realizar estimaciones más
concluyentes a la hora de describir su comportamiento.
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Capítulo 7

Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1. Conclusiones

Al realizar estudios sobre materia orgánica como son los tejidos biológicos, se debe
tener en cuenta el efecto que tendrán las condiciones del medio ambiente sobre este,
como son la temperatura, la humedad, etc. Esto debido a que el rango de tiempo
dentro del cual es factible realizar estudios sobre un tejido es muy limitado, y al
exceder este tiempo los datos adquiridos no tendrán la misma validez que al iniciar
la experimentación. Además, se debe tener en cuenta que el tejido estudiado debe
estar fresco con el fin de no sufrir efectos de cristalización en su estructura a causa
de una refrigeración prolongada.

Al realizar la estimación de datos basados en señales PRBS de un circuito RC,
haciendo uso del Toolbox de cálculo fraccionario Fomcon, se obtuvo una curva de
respuesta en frecuencia muy diferente respecto a la respuesta teórica obtenida al
simular el modelo del circuito. Por esta razón fue necesario el desarrollo de un
método de identificación basado en el uso de la función lsqcurvefit de Matlab,
cuya curva de respuesta en frecuencia pese a mostrar un mayor acercamiento al
comportamiento de la respuesta teórica sigue sin presentar el desempeño deseado.

Las herramientas de identificación de modelos de orden fraccionario con base en
datos en el dominio del tiempo con las que se cuenta en la actualidad no poseen la
capacidad de estimar de manera satisfactoria el comportamiento de las curvas de
respuesta en frecuencia de los datos estudiados.
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Al realizar la comparación del tiempo de experimentación entre las dos técnicas
estudiadas, queda en evidencia que las técnicas basadas en la inyección de seña-
les sinusoidales toman mucho más tiempo debido a los múltiples experimentos de
adquisición de datos que se deben realizar para llevar acabo cada estudio de bioim-
pedancia, mientras que en el caso de las técnicas en el dominio del tiempo solo es
necesario un experimento de adquisición de datos.

Comparando la suavidad de las curvas de respuesta en frecuencia obtenidas, se
observó que haciendo uso de las técnicas de identificación basadas en la inyección
de señales PRBS se obtienen curvas que toman valores de desfase mayores a los
de las curvas obtenidas con base en técnicas de identificación inyectando señales
sinusoidales. Las respuestas obtenidas no describen el comportamiento de la carga
estudiada, a pesar de que el método propuesto sea capaz de estimar la respuesta en
frecuencia de una carga con dinámica conocida.

Mediante el estudio realizado no se obtuvo un ajuste definitivo de las curvas de
respuesta en frecuencia entre un tejido y un circuito, debido a que los modelos de
Cole analizados no están en la capacidad de describir el comportamiento de un tejido
a nivel celular.

La calidad de la identificación realizada depende en gran medida del comportamien-
to sinusoidal de los datos adquiridos correspondientes al voltaje medido entre los
terminales del electrodo, es por esta razón que es fundamental ajustar los datos
medidos como señales puramente sinusoidales con el fin de realizar una apropiada
identificación.

El montaje circuital considerado para este estudio utiliza una conexión entre el tejido
estudiado, una tierra común y la salida de la fuente de corriente de Howland, con
el fin de medir el voltaje entregado por el tejido en oposición al paso de corriente
eléctrica. Al realizar este tipo de conexión con tierra, se está poniendo en peligro la
integridad del tejido estudiado, razón por la cual es primordial para estudios futuros
el considerar una conexión que proporcione una tierra independiente para la carga
estudiada.

7.2. Trabajos Futuros

A partir de este trabajo de grado es posible plantear nuevos trabajos de investigación.
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Realizar estudios de bioimpedancia utilizando señales con frecuencias superiores a
los 1000 Hz, con el fin de penetrar en la membrana celular de los tejidos estudiados.

Realizar estudios de bioimpedancia tomando en cuenta el modelo de contacto entre
el tejido y el electrodo, haciendo uso de mediciones tetra polares.

Comparar los resultados obtenidos en este estudio con otros métodos de estimación
de la curva de respuesta en frecuencia de tejido biológico, así como el estudio de
otros modelos circuitales diferentes a los modelos de Cole.

Estudiar la viabilidad de realizar estudios de bioimpedancia realizando mediciones
por segmentos del tejido, de forma que se obtenga un modelo general que agrupe
las secciones estudiadas.

Realizar estudios de bioimpedancia enfocados a tomografía basados en el uso de
técnicas de identificación en el dominio del tiempo, con señales binarias. Tomando
en cuenta las implicaciones de realizar mediciones en tejidos biológicos conectando
el tejido a una tierra comun.
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