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Resumen

Se propone un nuevo método para la determinación del patrón de activación mo-

tora durante la marcha en sujetos sanos, basándose en el uso de análisis de compo'

ucntes indcperrdieutcs en la scñal clectromiográfica- Este método permite reconstruir

la seña1 muscular a partir de los componentes independientes de interés.

Se estudió la acti'r,idad eléctrica media¡rte el registro electromiográfico de 16

rnfrsculos de ambas extremidades inferiores dura¡rte la marcha en 10 mujeres sa-

nas. Las señales obtenidas se procesaron con análisis de componentes principales

para luego ser tratadas con análisis de componentes indepenclientes. Esto permitió

reconstruir las fuentes de origen de la señal, eliminando los componentes indepen-

dientes que no fueron considerados de origen muscular. Los datos posteriormente

fueron segmentados y normalizados, para posteriormente obtener su envolvente me-

diante transformada de Hilbert. Finalmente se obtuvo la representación de un ciclo

de marcha a partir de todos los registros obtenidos.

Los resultados demuestran que el algoritmo propuesto permite obtener la se-

cuencia de activación motora duraflte la marcha humana, observando actividad no

reportada por otros estudios, Ia cuai se relaciona estrechamente con el comportamien-

to mecánico durante los desplazamientos de ambas extremidades inferiores. Ademas

este método resultó robusto, pues se evitó el sesgo por pérdida de información debido

al rectificado v filtrado pasa bajo que realizal los métodos tradicionales.



Abstract

We propose a new method for determining the pattern of motor activation cluring

walking in healthy subjects. based on processing by independent component arralysis

of the electromvographic signal captured during the gait. This method allor¡,s to

reconstruct the muscle signal from the independent components of interest.

Electrical activity was stuclied by recording electromyographic of 16 muscles of

both lower limbs during walking in 10 healthy women. The signals obtained were

processed with principal component anaiysis and then be treated with independent

component analysis. This allowed to reconstruct the original source signal, elimina-

ting the intlependent components that were not considered muscular in origin. The

data were then segmented ¿nd normalized to subsequently obtain its envelope by

Hilbert transform. Finally w'e obtained the representation of a gait cycle from all the

records obtained.

The results show that the proposed algorithm ¿1lows to obtain the seqrrence of

motor activation during human walking, we observed activity that other studies do

not. which is closely related to the mechanical behavior during the movement of

both legs. Furthermore, this method proved robust, since it prevented the loss of

iuformatiou bias due to the rectified and low pass filtering performed by traditional

methods.



Capítulo 1

Introducción

El desarrollo de nuevas tecnoiogÍas ha permitido grandes avances en el estudio

del movimiento humano, los cuales han facilitado la comprensión de los eventos bio-

1ógicos que subyacen al acto motor. Desde e1 punto de vista biológico, una correcta

concepción del movimiento permite establecer patrones de norma.lidad y de disfun-

ción, lo que resulta extremadamente relevante en la práctica clÍnica, pues de este

modo se logra mayor precisión en el diagnóstico así como un correcto abordaje en el

tratamiento de disfunciones del movimiento.

Un área de especial interés en la investigación del movimiento humano corres-

ponde a la Marcha, éste es un proceso de locomoción en el cual eI cuerpo humano,

en posición erguida,, se mueve hacia delante, siendo su peso soportado, alternativa-

rtente, por ambas piernas (Winter, 2009). Este proceso normalmente se ha descrito

en base al análisis de un solo ciclo, considerándose como tal al periodo de tiempo

entre un evento ocurrido en un pie (usualmente el contacto inicial) hasta la nueva

ocurrencia del mismo evento en el mismo pie (Vaughan et aI., 1999).

La nlarcha se ha abordado desde múltiples perspectiva.s, entre otras, neurobio-

lógicas, biornecánicas y médicas, estudiándose tanto en clÍnica como en laborato-
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rios especializados. No obstante, estas visiones rata yez se encuentran, y en escasas

oportunidades estos estudios se realizan de manera complementaria. A pesar de Io

anterior, actualmente se sugiere que el análisis de laboratorio debería ser utilizado

como parte de una evaluación estándar como apoyo al examen c1ínico de la marcha

(Patrick, 2003).

Existen, desde el punto de vista instrumental, muchas herramientas para descri-

bir los eventos que ocurren cuando una persona camina. Una de estas herramientas

es la electromiografÍa (EMG), Ia cual en términos simples consiste en detectar las

señales eléctricas provenientes de músculos en contracción para su posterior análisis

e inte(pretación. No obstante, a pesar de lo relevante que resulta el estudio de la

marcha, no existe claridad respecto a cuales son los métodos corectos para el pro-

cesamiento de las señales relacionadas con la función motora, motivo por el cual,

en la práctica, la correcta interpretación de la secuencia de activación motora está

determinada por el análisis que reáIice el investigador, resultando en una evidente

dependencia de 1as competencias que éste posea. En este ámbito, existen múltiples

métodos de análisis, los que van desde Ia simple inspección visual hasta aquellos que

utilizan complejos modelos matemáticos para descomponer Ia señal electromiográfi-

ca. Sin embargo la correcta interpretación de las señales biológicas supone además

un acabado conocimiento de las bases biológicas que permiten este movimiento. Por

ejemplo, el método tradicional de eliminación de ruido en procesamiento de seña-

les electrorniográficas implica la pérdida de contenido espectral que es inherente a

la. señal muscular, impidiendo asÍ su correcto análisis, y generando un sesgo en la

interpretación.

El presente estudio propone un nuevo método para el procesamiento de la señ¿l

electromiográfica, capturada durante la ma¡cha humaua en individuos sanos, para

determinar la secuencia de artivación motora de las extremidades inferiores. Este mé-

10
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todo se b¿tsa cn el tratamiento de la señal en estado natural (sin pre-procesamiento)

mediante la obtención de componentes independientes, Esto asumiendo que los rcgis-

tros obtenidos pueden reflejar información provenie¡rtes de otras fuentes no deseables,

como contaminación electromagnética, crosstalk, u otro tipo de artefacto generado

durante el registro y que existe independencia estadÍstica entre los diferentes regis-

tros.

El aislar los componentes independientes permite obtener las fuentes de origen

de la señal v facilitar la determinación de la secuencia temporal de la activación

motora, además de toda la informarión que se pueda desprender de ella, situación

que normalmente resulta arbitraria o basada en conceptos que no se sustentan ma-

temáticamente.

Para Ia implementación de este método de arrá1isis se obtuvo e1 registro electro-

miográfico de 16 músculos de ambas extremidades inferiores durante la marcha eu 10

mujeres sanas con rango etário de 2l-27 ai,os, esto debido a la escacez de voluntarios

dispuestos a rasurar sus extremidades, Para establecer el inicio del ciclo de marcha

el autor desarrolló un modelo de sincronización basado en sensores de presión que

permitieron la captura de un pulso digital (función impulso) durante Ia fase de apoyo

de talón, De este modo se definió el inicio de un ciclo de marcha. Los datos obtenidos

fueron digitalizados v posteriormente procesados con e1 software IvIatLab@ 2010, en

crrya plataforma se implementó tanto eI algoritmo de análisis de componentes in-

dependientes como los algoritmos de segmentación, procesamiento y análisis de 1a

señal.

Los resultados demuestran que el algoritmo de análisis de componentes indepen-

dientes es una herramienta poderosa para determinar 1os componentes de origen de

Ias señales capturadas, eliminando aquellos que no se relacionan con el componente

muscular de las unidades motorasr permitiendo el posterior procesamiento para 1a

11
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CapÍtulo 2

Objetivos

2.L. Objetivo General

Determinación del patrón de activación rnotora durante Ia marcha humana me-

diaute análisis de courponentes ildepetrdieltes en Seirak s Electromiográfi.cas

2.2. ObjetivosEspecíflcos

Lograr la separación de fuentes medi¿nte el uso de análisis de componentes inde-

penclientes en el procesamiento de señales electromiográñcas

Obtener el patrón de activación motora en extremidad inferior durante la marcha

err mujeres sanas

Implementar una estrategia robusta e invariante a la contaminación en el proce-

sarniento rle señales electromiográficas

13



CapÍtulo 3

Marco Teórico

3.1. Marcha

La marcha o locomociórr bípeda es una actividad funcional cÍclica que requie-

re irlteracciotres compleias y coordinación entre la mayoría de las articulaciones del

cuerpo. particularmente de la.s extremidades inferiores. Esta tarea motora tiene co-

mo obietivo desplazarse de un lugar a otro con bajo esfuerzo y mÍnimo consumo

energético (Nordin, 2004).

La marcha constituye un elemento característico e independiente para cada suje-

to. permitiendo incluso revelar aspectos individuales de Ia personalidad, Ia ar.ttoesti-

ma, la condición de salucl y las situaciones emocionales. A pesar de que cada persona

tiene una forma única de caminar, hav patrones que se repiterr entre individuos, por

csto es posible realizar descripciones y aná1isis de 1o que es comirn para todas las

personas (Da2a,2007).

t4



CAPÍTULO 3, MARCO'TEORICO

3.1.1. Control Neural de la Marcha

15

Urrc de los modcrios más accptaclos de rccles neuronales capaces de generar activi-

dacl rnotor¿r rÍtmica rlurante Ia rnarcha es los centros gcneradores de patrones (CGP)

(Karxlel, 2000). circuiterÍa neuronal ubic¡rda erl la mcdula espinal quc controlarÍa

t¡rntr¡ a la rrursurrlatula flexora como exlensora de las cxtleliitlacles, ltroducietldtr

cont lacciones altcrnadas er.ttlc amb¿rs (Ir'anenko, 2003) trsie enfoque deja atrás cl

rnoclelo donde la program¿ciírrr de csta tarea ocurrÍa sólo etr centLos \upr¿Iosl)illa-

les rlel SNC ). una idca rnotora cr'¿r conr.erticl¿r en un patrón de actividad mtrsculal

necesaria para c:rrrrinar (trnoka, 2002).

La arquit,ectura dc los CGP consicLera urt centro mcclio generador de ritmo (GR) v

uno de fbrmación tle patroncs (FP). Este írltimo es controlado por el GR y se ployecta

Itacia las Jroblacioles de motoneuLonas extersoras 1¡ flexoras Además consiclera 1a

influcrrcia sensorial plc¡-rioceptiva (\'IcCrea and R¡'bak, 2008; \'IacKa)'L¡orrs, 2002)'

Este ürcidelo establcce que 1as ncutolas del GR estári dividrdas etr 2 poblacioni's,

nellrorias cxtellsora§ (GR-E) v flcxoras (GR-F). EI IIG gcnera un ritmo bifásico con

ráfagas alt,ernantes cle las poblacioncs GR-E v GR. F.

La inhibición rccíproca entre ambc¡s GR es mecliacla por poblaciones de iriterneu-

ronas irrhibitolias Ilamaclas interrtr:urotLas extCnsoraS -grtrreracloras tle ritrlio (lnrg E)

c intcmcurt¡uas flexoras -geueracloras de ritrlo (Ilrg-F) La red FP, por su Par1e,

iiene una organización simil.ar'. lrero con rrrerror capaciclacl de ritnogénesis También

cr¡trtienen poblaciorres de interneuronas cle inhibiciótL recÍproca llamaclas interneuro-

¡as extetlsoIas forrlarloras de patroncs (Inpf-E) e irrtetlteurouas flexor¿s fbrrriatloras

de patroncs (Inpf-F). E1 FP es controlado por el GR -v tarnbióri recibe trna fuertc

inhibición clestle los comple.jos lrrrg. siendo cxcitadc¡s por los complejos GR-E ¡' GR-F

respecti\¡amente.

La población de neuronas FP se pro-vccta <lirectamente a las motonetrronas qtrc



CAPÍTULO 3. \IARCO TEORICO

son responsables de la excitación fásica de la locomoción. La inhibición fásica de las

motoneuronas durante la locomoción es mediada por un set adicional de neuronas

extensoras )¡ flexorás del tipo Ia, Ia-E v Ia-F respectivamente, cuya acción también es

controlada por el complejo FP. Estas interneuronas son también responsables de Ia

inhibición recíproca del antagonista durante el reflejo de estiramiento, y son intiibidas

por las células Renshaw extensoras y flexoras, R-E y R-F respectivamente.

La información sensorial tiene una importante participación en este esquema, la

itúormación Ia y Ib de los mÍrsculos extensores influye a nivel GR (Irg-E), de FP

(Ipf E) y de motoneurona.

Entre las caracterÍsticas más importantes de estos centros medulares se encuentra

Ia capacidad de generar ritmos propios aun en ausencia de estÍmulos sensoriales, sirr

embargo. estas aferencias son importantes en la modulación del movimiento ge¡rerado

(Molinari, 2009). Por otro lado los CGP también pueden ser controlados por centros

superiores que están ubicados en el mesencéfalo, Región Locomotora MesencefdLica

(RLL,Í), esta última inicia la locomoción a través de la activación de las vías retÍculo-

espinales ubicadas en el tronco cerebral (MacKay-Lyons, 2002). La organización de

este modelo se puede obserrar en Ia figura 3.1.

16
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Figrua 3.1: Relrli-,serrtacií»r esr¡rerntitii tr rlel \lorlekr rle Rvlrat'k r-\I¿LtC\e¿r. Los cÍrcrr-
krs lcpleserrtarr polrlacioles dc intcirrcurcrr¿s cs¡rilalcs r.L¡¡ di¡rlrantcs lcplcscntall
polilacir»res rle rlotorrerui¡rras. Las «rrrexir¡tres e-\cilalorias e irrLibitori¡rs se rrirlestlalr
pol lÍleus tr-,rrlirLarLas eu l)ulrtrls de ecüas v perltLeiros ¡'i¡¡'1¡l¡5 1es1'srlir'¡tl*rrl*. En
cl csclrtrrrrr s(. nlucstr'¿l I:r zrrcluitcctrua dc rios l trt:s rrivt,krs rkr C-'I'Gs corr rur gcln
laclol clu litlxrs scparirclos (cír'culos vclclc oscuro) r. nria r:ilcuitcr'Í¿r dc lblnr¿rci(lr dc

l)atlolres eri r-errle r'l¡no.

3.1.2. Ciclo de Marcha

Darla l¿r alt¿r colqrlejitlarl (lue presenta el i..stuclio de Ia ru¡rlcha. i:st¿r sr-. h¿r cksr:rito

gelerahlerrie elr lénlilos tle peliodos v fases. La ur¡rLch¿. cr¡rno acrtir.iclacl rÍtruir:a ¡'

cÍclic:a. rorlpreutle un ilicio r. rrn final pirra circla c'iclo. cr cstc scrrticlo ttrr citlt-, di¡

rnarr']r¿r sc dcfinc cr¡rrro cl perio<1o etr e1 r¡re se l)tese1r1.alI ¿lcciotres sLtcesivas. altenr¡,is

r-urrifirrrries (Daza.2(X)7). Por cc»l elienci.¿L se adopta coul.r prirx'ipio dcl ciclo rlc:

rl¿ir-r'h¿r el irrsta,rrte err r¡re ruur tle Lrs pics tortti corlt¿lcto cou cl suclo. itabjtu¡lrneirte a

tr¿r-ós ck:l t¿lón. -lbnrando 
corrro origerr el corrtacto tlel pie riereclro. el ciclo terrrriri¿ir'Í¿r

crL cl siguicrtc apo¡o cli:l rlisrrio pie. Por su parter. el pie izclLtie'rr[o cxpcrinrcrttatía la

nrisrrra sr:lic dc acoriteirirlietitos c¡rc cl clcrr:t'lxr. tlcsJtltrz¿rtlos ett eL tiexll)o pol rx'dio

l7
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ciclo (clesfase) (\\¡hittlc, 2rJ02: Chau. 2001).

Tradicionalnlerite el ciclo de marcha se h¿r riiviilido en clos perioclos: de apo¡'o t'

oscil¿rción. E1 primero se asoci¿r al tiempo que transcrtrre mientras ei pie pcrrnanece

cn coltácto cor. ci pisn. Esto pcrmitc c¡rc la calga o cl pcstl del cucl'po sc tralisficra

de un¿r extremidad a otra. I'se avance sobre el pic de soporte, e1 cual err conclicioncs

nolmales corstitu]rc cerca del 60 % de1 ciclo total. E1 segrrndo cs el tienpo clurantc e1

r:rLal l¿r extrernicl¿rtl inleriol perrnanece en e1 airc ]: al:anza hacia delante el pie piurle

contacto col el plso v se present¿1 una serie cle mecanismos para ¿ljustar 1a longitud

clcl paso de 1a extrerniclacl jnfcr-ior- que avanza. representa el 40 % rcstante clcl citrlo

(\áughan ct a1.. 1999). La duración relativa de cad¿r una cle estas fases depcncle

flrcrtcnrente de 1a velociclad. ¿rument¿rndo la proporción <.le la oscilación frente ¿r1

apovo. irr:oltiindose progresivamente los periodos de doble apo]'o que desaptrrecen eri

la tr¿rnsici(»r errtre rnatcha y Carrela. La nomenClatUra que mejOr dcscril¡e 1a marclt¿r

funciort¿rI' lo hace en térmilos rie 8 etapas. 5 cle apo¡'o r' 3 cle ba1¿rrrce (Perrv 2010:

Vaughan ct :r1. . 1999).

1. Corrtacto Inicial (0-2 %): Constitul'c la tt¡ma de contacto clel pie con cl sttelo r'

per-trrite posicionar e1 pie correcta tente al enttar en contaclo cou el suclo.

2. R.espucsta a la Cargrl (0-t0 %): Transcurre entre el instantc de contacto inicial

). cI dcspegue del antc pie del niembro cont-L-alateral. Per¡nite Ia al¡sorci(rr] tle

impacto. cstabiLidarl en Ia c.lescarga der peso. permitir la progresitin del r:iclo'

3. Apolo \Iedio (10-30 %): Es Ia prirnera parte del intervalo <1e apo.vo monopodal.

Cornieriza cuanclo el pic contral:rtcral se levanta ]' continúa hasta qrre el pcso

del crter'po -.e ¿Linea, sobre 1a parte tlelantera del pit'. FaYolect'la progrcsión c'l':l

c'uer'po sohrc e1 pie fijo v maltiene la csta,trilidad de1 miernbro ¡'riel tronco

.1. ;\po1'o Final (30-50 %): Es Ia segunda parte de1 apo¡*o monopoilal' cornierrz¿r
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5.

coli el dcspeguo de taión ¡"'filaliza c,uando e] mir:mbro coltralatcral .oi]tacta

con e1 suelo. F¿n or-ece la plogresión de1 cucrpo más a1lá del pie de apo1'o.

proporcionando acelerac:ión y asegurando rtna longitud de zancada adccuadir'

Prer.ia a la Oscil¿rción (50-60%): Coincirle con la segunrla fáse de doble apoyo,

¡'el contacto Inicial contlalateral. En esta fase c1 peso de1 cuerpo -Y el centrr.i

de gravedad sc trasladan a Ia extremidacl contralatcral. Permite posiciorrar Ia

r''.ltlrri,l;r¡l I'a r" la os,-il, rri,',r.

B¿rlan<:eri Inicial (60-73%): Corresponde al primer tercio del periodo dc osci-

lación. C.'onstitu.vetr sits lÍmites il despegue del mientbro v e1 motnento en que

éste alcarrza cl mieml¡ro coltlala.teral. Permite dcspegar el pic clel suelo, a,sÍ

t onio alcanzar 1a cadcnci¿r deseada.

Balaur:eo \{edio (7:187 %): La segtrnda palte de Ia oscilación, comienza cuartdtr

ambos micmbros sc cruzan v finaliza cuanclo la ti]¡ia oscilante alcanza una

posición vertical. sobrepasando e1 rnienbro de apcr¡.o. Permite el av¿rnce de la

extremidacl.

B¿rlarrceo t'ina1 (87-100%.): prcparación de Ia extreniidad inferior para el si-

guicnte co tacto Inicial, Io que da origen a ull¿l llue\ra z¿¡ncada ]'e1 al'al(re

progrr-'sivo de1 cuerpo. Permite clesacelerar Ia pierna v posiciorrar correctantcn

te el pie pala establccer contacto cotr el suelo.

8.
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3.1.3. Parámetros Temporales y Espaciales de la Marcha

El patrón de marcha humana puede ser caracterizado con diferentes tipos de pa-

rámetros, algunos basicos y otros de mayor complejidad. De la forma más elemental,

la marcha se describe mediante parámetros espacio-temporales. Aunque éstos tienen
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una v¿rriación iriter-- e intr¿r strjcto lesultan s(tr lepresenlativos cle una persona: so-

bletorlo orando las conr.licioncs ¡.'los factores que afectan la marcha (como terreno'

edad. Ireso, ctc.) se rnantienen constantes. Entre los parárnetros relacionaclos con el

tienpo encontrarnos la caclencia y la vclocidad. El priniero de estos hace reférencia

al número dc pasos en un intervaio de tiernpo. rnicntras que el seguldo es 1¿r relación

c1e Ia distarrcia recorricla en la direcci(rn r1e la malcha por uniclacl de tiernpo. exprt'

sánclose en m,'s (Whittte. 2002: Pcrrv. 20101 \¡aughan et al.. 1999) Por otro ladc¡.

tanibién pc.,demos evaluar los p¿uámctros espacitrles como Ia longitucl de paso. ancho

de paso. Írngulci r1e paso ¡- Iongitr-rd de la zancarla. siendo cste ú1timo uno rie los ¡nás

importaritcs. La longitud dc zancada se defirre r:omo la distanr:ia mcdida entr-e dos

r¡ñ\'uc , nrrc¡l-Lltiv"" d"l lrri"mo I'i, .

3.1.4. Técnicas de Análisis de Marcha.

Durante las dos décadas pasadas e1 análisis de marcha ha pasado cle ser una

disciplin:r rret¿inlente académica a tlra poclcrosa trerramienta clínica en el diagnÓstiCo

v trat¿rmiento de pacientes. P¿ra el análisis de marcha es necesario conlar cor:L un

protocolo est¿rndarizaclo que permJ.ta ol¡terrer los parirrnetros cle interés cle forrna

corrffalrie Y eficaz. Carla protocolo ilcpende del tipo rle persotra a evirltrat l:.ttru.

enféuuo. estatura. etc), cle ios pirrámetros que se dcscen estudiar l' 1a forrna en que

éstos son prescntados. asÍ como tarnbién del ordern. tiempo v tipo de bioinstrr.tmento a

utiliz:rr. Bajo estos aspectos es ampliarnente rer:onocido clue una cicrta Yariabilirlad es

inhercntc ¿r los datos obtenidc¡s a partil dc rrlediciones repetirlas en material biológico

(Sanchez. 20051 Vill¿r-\loreno ei a1.. 2008).

A1 exarlinar los rrrétodos que se puedcn usal en el análisis de la rnarcha es ritil

ccirsicler¿rrlos como lln "conjunto". que van clesrlc 1¿r ausencia dc aludas tecnolírgicas.

mediante ur au¿ilisis r.i-sual. hasta la Lr¡ilizacióu ile solisticados y costosos equipos.

,n
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Dentro de esta categoría existen vari¿rclas técnicas. entre otr¿ls: téclricas de arrárli-

sis cinemático. técnicas antropornétlicas, técnic¿rs de análisis cinético v técnicas c1e

a.nálisis electro-fisiológico. En esta Írltima se etlmarca el presenle estudio.

3.2. Electromiografía

3.2.1. EMG de Superficie

La clcctrorniografia es 1¿r clisciplina que se octlpa dc la detección. análisis 1'uso de

I¿r scña,l clóctrir;a extraída clc rnírsculos llue se cortracll (De Luca, 2006)' siendo corl

siderad¿r un ccirnprinentc importante de los protocolos instrurnentales en áreas como

la neurologÍa, reh¿rbilit¿rción. ortopedi:r. ergonornÍa y deportes (Frigo ancl Crertnil.

2009: Agostini et a,1.. 2010: Herrners et a1., 2t)02; Hug ancl Dorel. 2009). La E\'IG ha

logrado conr.eltirse e[ una ]rerramienta c1e grtrn utilidad en e1 cstudio dcl mor.irrlien-

to 1' partir:uiarmente err 1a rehabrlitación debldo a la faciiidad ccin Ia que pucde ser'

a<lquiridn. Ello ha permitirlo su uso en el árnbito clÍnico. no sólo para la dcsclipciírn

cle patrones de movirniento normal sino t¿rmbién en Ia et aluaciórr cle altcraciones

neuromuscul¿rcs (Englehart ct al.. 1999). La señal obtenida rnciliante csta técnica

ck, a]Iálisis es r,ompleja clebido a qrre estti irrfllrerrciarla por nrÍrltiples fat tores (elec'tro-

fisiologÍa neuromuscular, r,olumeu conducior. crosstalk, ruido etc.), pol'lo tanto, ura

correcta irrtrtr pr etación rtxlriere un plocesamietto previo, ya Sea err el clorrririio dc1

ticrnpo o en el dominio de 1a fiecui.ncia. 1o cual va de ia rnano a los requerimienttls

,1, ., lrr¡i, o o d, I ir're.rigr,lu'

3.2.2. Generación y Fuentes de Señales EMGs

Los nÍrsculos están cornpuestos por varios miles de cadcnas r1e elernentr¡s contláC-

tiles. denorninados 6blas rtusLrulates, rlonde cacila fibra se encuentra ba.jo actiraciÓlL
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ueuronal dirccta dc una rlcuronil motora. EI control sc sirrplifica. \.a clue uua ntisrna

ncLlrona rlotora ineLva un grul)o de fib¡as musculares dcnominánclose ulriclad noto-

ra (Ultl) a la familia de fibras con corrtrol neural comÍln ¡'Ia célula rrerviosa motora

crr la rnedula espinal.

La intensidacl de Ia acción muscular está deterrrrin¿rd¿r fundament¿rlrlelle ¡ror el

lírrnert¡ de U\I que se actir,¿rn ]¡ su frecuencia de dcscalga (Perrr'. 2010; \{erlctti arrrl

l'arker, 200.1; Reaz et al.. 2t)06r Vaugharr et al.. 1999), otros f¿lct,ores sigrrificativos

son el tarlaiio. tipo de fibra y el estado fulciorral de 1a U\,f. Utt rrrerrot tlúmero de

Iibras musculales inervadas por LINI inplica, un lravor coDirol neural del lnítsculll.

Io que es eqrrivalente a una tiavor precisi.ón e1r la fuerza ejercida (De Luc¡r, 2006;

De Luca et a1..2006: \\¡inter. 2009: Pulves et a1..2001).

La señal E\lC] es gerierada por ]a ar:tividacl eléctrirra de las fibras mrrsculaLes

nctivas clurante una contracción, I' las firentes de señal se localizan en las zonas

rle rlespolar:izacií»r rle estas fibras muscularcs. La lilreraciórr tle acetilcr¡liua c¡tre la

terminar:ión nctviosa \¡ Ia membrana de la fibra mLscttlar permite general: finalmeute

urr prit..Ic iaI dc acción. Fls importartc rrerrcionar quc ]as fibrás lltuscula,l'cs rcsponrlcn

cor una contr¿rccií¡¡r total (1e¡' de1 todo o narla), en donde. ante la presencia rle un

solo estÍmulo cléctivo clescargado por el axón de una rnotolleLlron¿ se excitan todas

las fili¡as muscularcs cottectatlas A esa nlotouerrrorla.

3.2.3. Factores que Afectan la Señal EMG

La obtención dc urra serial E\{G es ei resultarlo de Ia suma dc cliversos factolcs:

fisiológicos, anatómicos y técnicos. EI efecto de algu1los de estos puede ser corrtroiados

corL rnétor:los propios de la detección. pcro otlos no son tan fácil de legulnr con la

tccrrokrgÍa actual. Par'¿r utilizar la scñal de fbrrna efectir.a cs neces¿rr-io cntendcr cótl]o

las fucrites ilfluertciarr la señ¿il. Esta tarea es cle cuorrne ploporciones ]' bastante
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complicada clebido a que el estaclo actual de conocimiento no permitc detelmin¿r de

una manera cuanlitativa la relación causa v efecto de todos los procesos l. fenórnenos

que itiflLLenciar Ia seiral EN,IG. Coll cl f,n de describir lr¡s fac'tores que irrflLreuciatt la

señal E\.ÍG. éstos se han agrupaclos en las siguicntes cateSolías: f¿rctores c¿rusalc¡s.

interrneclios v dcter nrilistas.

Los factores causales son aqucllos que tiericrr una base o efecto elcntental soble

I¿r sciral. Estos son divididos en dos gmpos: extrÍnseccis e intrÍnsecos. Los factores

carrs¿rles cxtrínsecos son aqucllos asociacios cc¡n la estructura del elcctrodo ¡' coloca-

ci(¡n soblc la srtperficie de la piel en ei tnúsculo. mientras que 1os factores intrínsecos

son los fisiológicos, anatónicos v Ias car-ar:terÍsticas biomecánicas de los rritisculos.

,:1uc a rlifcrclcia clc los f¿rctorcs cxtrÍnsecos no pucden ser r:orr|rolaclos ri modifica-

dos. Los fi],ctores iritermedios represe¡tatt los lelrómenos fÍsic'os y lisiológicos qrtc sorr

afect¿clos pol ¡rro i¡ rnás factorcs causales, ¡'cn ocasiones irrfltreuciart a los factorcs

dctelnriuísticos. Estos láctores incluvel: ia sqrerposición c1e potenciales de acr:iÓn.

crosstalk. r,elociclad cle couchrcción dc los potelciales de acción. entle r¡tros. Final.-

mentc los factores clcterrninísticos son aquellos rlue tienen ttna rel¿ción dilecta co¡r l¿r

infur[ración err Ia seña] E\{G, entre 1t¡s cuales cabe clcst¿rcar: el nÍlmero <le IJ\'I aci

I ivas. la firer.za cle contr¿crción de las unidades motor¿.ts, el mccanismo de inte¡acciót:L

errlre ]as fiblas v la fit'c,uertcia ile descarga de las Ll\I (De Lrrca. 2006: Ileaz et a1"

2006: De Luca. 1997). De los factorcs mencionados podemris inclir.iclualiz¿rr tres (lue

son cle vital importancia al nlolne¡.to cle ¿rnalizar el registro ENIG, estos son: ruido,

crr¡sstaLli 1'r,o)urnen couductor. 1o cuales inlluencian erormelltc[te ia calidad cle 1os

d¿rtos olrtenidos.

.Iluirlcr

El ruido cs definido corr-io cualquier. cotnponentc de la sciral quc cs consirlerado iII-

dcseable v rlue pudiera enrlascarar caractcr'ísticas de rcal interés. EI discño de los
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cqtipos de ENIC. el establecimiento de un entorno de registro iibrc clc ruiclo l' las

metodologÍas lrara el uso de los cquipos dcl¡en ser cuiclar-losarriente consid.erados con

el propósito clue la señal pneda scr registrada con alta fidelidad, 1'la relación seiral-

ruido sea rnaxirnizada(De Luca. 2001). Es inportante cornprender Ias caracterÍsticas

del miclo eléctrico. r:onsiderando que el rango de arnplitud de la seiral E\lG cs de

0-1OmV prer.io a I:r ampliflcación. A modo de simpliflcar los factores c¡re afectan Ia

seiral. el ruido puede ser categorizado en los siguientes tipos (R.eaz et a1.. 2006):

1. Ruido inherente a equipamiento electrónico: Toclos los equipos cléctricos gene-

lan ruido debick-i al ftrncionami.ento de sus componentes (bobinas, condensado

res, inductolcs).

2. Ruido ¿rmbient¿r1: E1 ruido provenierttc de la corriente el.éctrica, se ennarca en

este tipo de ruido (50 Hz err AIrtérica v 60Hz Norte Arnérica ¡' Europa). Es

J.rnportante considelal que el ruido ambiental puede tener amplitudes que van

rie 1 a 3 veces más que la arnplitud de la señal E\'IG.

3. Arl efacto cle niovimielLto: Hay dos importantcs fuentes cle este tiPo: interf¿ce

piel elcctlric-1o v longitud clr:los cables.

4. Lrest,ahilidacl inherente de la señal: La arnpiitud cle la señal es afectada' entre

otros far:tores, por Ia frecuencia de descarga de U\f

. Contaminaciól Cruz¿rd¿L

La ccrni ¿rrnin¿¡ción cr uzarla o r:rc.,ssta.l.k (nonrbre inglés) hace referencia a Ia intronii

sión de poterrciales de acción cle riniclades motoras ajenas a1 registro rnuscular que sc

clesea estucli¿rr. Este ferrómclo es prese¡tado exc[Lsiramerrte en la E\lG cle superficie

r:uando Ia distancia desde el pulto de detección a la fitente de generación de seitalt-'s

e,. significativa. E1 crosstalk es rLna corrrbinación dc variables, tales como: t'olunien
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cle colclucciír¡r rrrusr:ula.r, tejiclo generaclor de setiales ¡- colocacriórr de Ios electroclos.

rcsultarldo ser una de las fucntes de error más impoltantes cn Ia interpret¿lciÓn clc la

scñal. Esto se .lebe a que puede ser confun.lida con 1¿r señ¿rl generada por el mÍ1sculo.

siendo considcraclo éste a<:tivc¡ cuando cn rcalidar1 no Io est¿i. Pro}¡lerna p:rrticrtlar-

rnente leier,¿rnte or:rnclo el liming de activaci(rn musctrlar es el foco de estudio corrro

en e1 caso de1 análisis cle rnor.imiento (\'Ierletti and Parker.200ri; Carnpaninr et al.,

2007; Farina et al.. 2004). HaIr sido muciros los investigacloles que iran irrtentado

cuantificar est¿1 cortarniración, siD entbargo, pocos han logr..arlo rcsultark¡-s satisfac-

torios, entre estos De Luca y \'{erlet,ti (\'ierlctti atid Parker. 2004; De Luca et al .

2t)061 Van \¡ugt a,rid \¡an Di.jk. 2001). quienes 1o investigaron rnediante la estintula-

ción eléctric¿r de un músculo inclividual -v posterior de¡ección en rnúsculos cercanos.

Ellos entregaron lcsuit¿dos referentes a la rnagnitud de la contamin¿rci(¡n cruzar.la

pala los n-rúsculos de 1a piertra, gcner-anilo bases teóricas firtnes sobre la rrtilización

rle cler,tlorlos rle arnplificación riifcrr:nriai (r,on reslrcr,to al ilifelencial inclir.irhral) Pala

rrxlucir la interferencia origlnada por esta contarninación.

. Volurnen Conductor

La.. fireltes de la seña1 son separadas de los electrodos de tegistr-o por 1os teiitlos

biológicos. el colrteuido de esta separación se denomina volurncn conductor. Ios cuales

actúar corrio filtro pasa-bajo sotrre la distril¡ución poterr:ial de Ia señal. ED eI c'aso

r|: los registros irtra-nrrsculares el efer'to ile los tejidos erttre r:l elet'trorlo v las fllrras

nruscrulares es relatil.aniente bajo clebido a 1a proxirnicia<l cle 1os electrodos cle registro

a. la fuclrt,:r. al contr-ario de Io c¡re sucedc corr el rcgistro de super'licie. eD doucle

ei volumeu corrrhtctor cortstitu¡'e nn importaritr: filtro que afecta a Ia señal tr\lG

1\lerl' ri¡n,IP,'rkel .200]: f,,rina.l ,r1..2rr0 Il
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3.2.4. Interpretación de la Señal

Los fisiotcrapr:utas y kincsiólogos están crtre los usuarios quc más utilizau la clcc

trorrriografÍa como métodti para entender Ia función v disfunción c1e1 sistema leuro-

nrusculal. A pesar que sus fundamcntos se han desarrolltrclo dcsdc prirrcipios dcl siglo

XX. rro es torlar.ía una técnica utilizacla de forma habitual. ilcluso son mriv diferen¡cs

l:rs metodologÍas -v ¡rrocctlinrientos utilizaclos por 1os diferentes grupos de irrr.estigado-

lr-s, cxisticr:Ldo ull escaso acuerdo para deterrninar los critcrios a ser considerados cn

urr¿r corl ecta evaluación e interpr-etación de los datos obtenidos. Bajo esla prcrnisa se

hizo rrcccsaria la cstandarización dc los protocolos enipleados. no sólo en 1a recolec-

r:ión de datos. sino quc tanlbié¡i en aspcctos rnás complejos corlro el procesamicnto v

normalizacitin. En cste contexto. l¿r iriiciativa europea, ELECTRO\IIoG RAFÍA DE str-

PERFICIE PARA L,\ E\"\LU,\CIÓN NO IN\ASIVA I]E NII:ISCULOS (SENIA\Í) (HC]TTIETTS

et al.. 2002). busca currrplir con cste propósito, es decir. cr€ral Consenso en tcrnas

c1¿*,es (protocolos clc marcaje y procesamiento c1c la señal) para perrrritir un óptimo

irrter-cambio de datos obtenidos a. través de diferentes registros de elcctromiografía.

I)esrle trrra perspectiYa básica. para interpretar ]as seirales clectromiogr-áflcas cs rrece-

sario realizar previ:rrrrr-.nte cuatro otaltas: recolección, procesamielnto. non¡ralizaci(lrl

¡'análisis (Sodcrberg and Knutson, 2000).

Recolección de Datos

Esta cta¡la debe consirlerar 3 aspectos:

. Definil el pr-op(rsito del estudicr

Detertrinar e1 trso de sistemas de transmisión de datos (cableado versus tele-

mctrÍa )
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La defiriiciórr clcl propósito ilel esturlio cletermina directa o irrclirectamerrtc Ios c¡tros

(los asJ)ectos. Por elernpb, los electrodos de superficie son usados para entre€iar

infolmaciiirr gerreral clerir.a,da cle nrÍrsculos superfir:iales. nrieltras los clcctroclos tipo

aguia {rstáll cliscir¿rdos par¿ c1 cstlldio de1 control de uniclar-les rllotoL¿s, o garantizar

la tonla dc muestras de 1os mtisctrlos situados profurlclanlente en el cuelpo. Por ltl

tanlro. depeldiendo de Ios obieti.\.os que se trace el investigackrr serán 1as rnedidas

qrre se tomerr para cumplir corL la fin¿rlidad dcl esttrdio.

La rleterrnirracitin riel uso de sistcrnas de transrnisión dc datos. sea mcdiarrte cablcs

o telerrnetrÍa, a mcnudo depende dc las pt efelencias rndividuales, expcriencia dc los

invcstigadores. equipa liento disponible y el nivel der apovo técnico con el que se

cr rente.

La defLriición del tipo de electrodo a utilizar, va sea dc profiirrdidad o sttperfir:ie.

se Ielaciona directarnentc con el propósi.to de1 e'.tudio. Inclepenrliettte de las alter-

nativas clisl.rolibles se ha hecho tnás cxtr:trsivo el uso ile los electrotl<¡s tle sulrerficie.

1os cuales son de f¡icil rrplicaciótr, implican tnenos riesgos ¡.'rnolestias en el sujeto de

irivcstigación, v no requiclen competcncias c1Ínictrs por parte dcl investigaclor (Fli-

gi.i arrcl Clrenntr, 2009: Nlerietti ancl Parke¡. 200'1: Reaz et al.. 2006: Soderbcrg and

Knutsot. 2000: De Luca. 1997). Independiente dc lci anterior. cxiste una ampli.a gama

cie tecnologÍas err el rliseño de los electrodos, los cuales van dcscle sisternas pasivos

¿r rrroclelos activos, Corr sistema cle ¿tmplificacióu cliferencial o doble difererrcial. que

inc:orporan err la misma c:rpsultr un conversor anátogo digital. e incluso n eca1lisllros

de tlansmisión de tipo telemétrico.

C)tro aspecto imp(xtaliie a considerar cn el proceso cle digitalización de 1a sciral

corresponcle a la frecuencia cle nruestreo. Este parámetro .juega un ro1 crÍtico en

cstahlecer Ia exactituc.l v repr.oductibilidad de Ia señal. La frecuenci¿r de nluestrer¡

mÍnirnir para reproclucil correctarllente la inforrnación de la señal analógica original
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sc csta}rlece a travós del teorema de Nvquist. e1 cual -de rriaricra scncilla- seirala que 1a

frecuencia c1e rnuestreo mínima debe ser ¿rl menos el doble de la fiecuerrcia de la señal

cluc se desea rnuestrear'. No cumplir con cst¿ condición conduce a una rccolstru.cción

err(rne¿i cle la sciral. tÍpicarlente refericlo como fenómcno de subrnueslrco o aliasirrg.

Procesarniento de Datos

AI re¿iliza¡ el proceso de registro o recolección de los datos mediante E\{G se¡

obtitne la señal en estado natur¿1l. la cual gcneralmente es corrtlolacla visualmente

err urr rrorritor, con el fin. entrc otros. cle garantizar una señal librc de artef¿rctos

rlurante la etapa c1e recoleccj.ón (Soderberg and Knutson, 2000). La tecnologÍa actual

lrerrrrite e} acorriliciolamietrto, es dt.'t:ir, la notlifica,ciórr rli: Ia señal, kr r¡re sunlatlo a

la disponibiliclaci de diversos softrvares (que garantizan trna mejot' c¿rlidad cn la vi-

sualización) v I¿r existcncia cle nlgor-itrnos contputacionales acorde a las nelesidacles,

facilltan r:i correcto análisis e interpretación en ctapas posteriorcs. El proccsarnientcr

dc Ios datos rccluicrc totuar dr:cisioncs cn aspcctos como cl tipo de filtrado 1'tóoricas

re1¿rcionaclas corr el cstrl(lio en dominlos de tiempo y frecuettcia (Frigo arxl Crenna.

2009). trs necesario colsiderar que la información resultante de1 procesamientii tie-

ne una fuertc depenclencia dc I¿rs car¿cterÍsticas del instrumento utilizado para Ia

recolección. independienterncnte de1 hardrvare o softrvare utiliz¿rclo.

l, n liltlo cs uri tlispositilo discñado para atcruar un rargo cspccÍflco clc fiecucn-

cias mientras pcrmite rnantener. otlas. Iimitan<lo r1e estc rrrr.¡rlo el espectro de 1a señal.

Básic¿rrncltc existerr dos tipos: arlálogo y digital. Los llliros auálogos soII llsutlhnell-

te irnplementados cn cilcttitos cLectr'ónicos. para su construcción se reculre a tres

coltipol]entes furrrlanientales: resi.slores, capz.icitorcs e irrductores. \fediante la <1ispo-

sición de estos co1nl)onelltes en una variedad de cotlfig¡raciorles se puerle orga,nizar

ei |uriciorramierrto rle] filtro fr*elte a nccesidades muy específicas. La más rrotable

,a
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aplicacióI] dc cste tipo. es el filtrado pasa bajo para propósitos ilc anti submuestreo

ri arrti aliasing, cl cual dcbc scr aplicado sobre 1¿ seña1 análoga antes (le cualquier

rligit alización, \¡a que el efecto de un muestreo incorrecto no se puede deshaccr. Por

otrc¡ ladr¡ el flltrado rligrtal, dondc la scñal clóctlica se descomponc eu secucucia dc

núrneros, pe1-mite Ia completa manipulaciórl dc' la scñal. El compoltarnicnto ideal

de los filtros, básicanente puecle sel caracterizado por cuatro funcioues: pasa-btrjo,

pasa alto, pasa banda v rechaza band¿r. Sin embargo. estas modalidadcs tienden ¿r

rernor''er no solc¡ nrirlo, sino que tambión cornponettes <ie frecuenci¿r de Ia señal de

tr\IG. 1o que irnplJ.ca una pérdicla cle inforrnación. Ddriclo a 1o anterior. Iiuevas he-

rlamientas se han posicionando paulatinarnente pala lograr rer,ertir esta situación.

por ejem¡rlo técnicas de análisis mrrltiv¿rriado. cntrc el1as el Análisis de Componerr

tes Principales (PCA) v Análisis cle Componerrtc's Inclepen,lientes (ICA) Éstas lian

recibirlci glan atención en cl carnpo de redes neuronalcs ¡. procesamicrrto de señales,

clel¡ido ¿rl potencial dc sus aplicaciones (Naik et al.. 2006).

Eu térmilros serrcillos podcmos defirtir PCA conlo ura técnica estadÍstica ciie sÍntc-

sis de I¿r información. o reducción dc 1¿r dirnensión. Sin ernbargo este proccso irnplica

una pérdida inhcrerrte cle inforrnaciírn, aspecto quc se srrpera mediante Ia utilización

de IC,,\. ¡'a quc perrnite encontrar las fuentes indeperrclient es. perrnitiendo eliminal

los com¡ronentes con rna\ror variarrza sin pérdida tlc información (Alvarez ¿nd Giral-

do. 2009). Esta ú1tima técriica (1a cual scrá rrtilizada en cl presente cstuclio). sc basa

en el problerna de la separación ciega de fucrrtes, donde se considera que las seirales

recibidas por 1os sensorcs son mezclas que procederi r.le varias fucntes indcpendientcs.

corno clifcrerrtes uniclacles lnotoras. clistintos generaclores c.le nrido, rnriltiples sensorcs.

etc. Bajo esta prcrrrisa el objetivo es tomar cstas mezclas y obtener a partir de ellas

las scñ¿rles origiliales puras.
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Normalización

L¿ normalización consiste en tratar los datos funcionales de cada electrodo como

un coeficiente (expresado habitualmente como un porcentaje) relativo a algún ralor

de referencia. Actualmente, y a pesar de su gran importancia, no se conoce un método

óptimo de normalización respecto al proceso de la marcha humana, sin embargo

múltiples modalidades han surgido a lo largo de los años, lo que implica de una u otra

forma cierta variabilidad en los datos obtenidos (Chau, 200i; Perry, 2010). Cuando

la normalización es desarrollada durante una prueba funcional, en el marco de la

activación motora, el investigador debe decidir si un esfuerzo es estático o dinárnico,

lo cual será usado como referencia para el tipo de normalización a utilizar. El valor

comúnmente empleado es la contracción voluntaria máxima (CVM), sin embargo se

debe tener en cuenta que 1a capacidad máxima de activar todas las unidades motoras

depende de muchos factores, tales como Ia capacidad de activación del músculo. nivel

de entrenamiento, y motivación, donde incluso la CVM puede variar entre un 20 % a

40 % menos que el máximo verdadero. Bajo estas circunstancias se ha optado en los

últimos 15 años por el uso de alternativas corno un porcentaje de Ia CVIvI y el pico

o el valor medio de actividad EIIIG obtenido durante una actividad dinámica (Reaz

et al., 2006; Albertus-Kajee et al., 2010), dependiendo de Ia función a estudiar.

El uso del peak en EMG tomado de un evento dinámico ha sido recomendado por

diversos autores, debido a que reduce el coeficiente de variación entre sujetos. Ade-

más dc la norrnalización de Ia amplitud, es necesaria una normalización temporal si

se desea caracterizar el patrón electromiográfico de ut sujeto o de un gnrpo de ellos

durante una actividad funcional como Ia marcha. No puede realizarse una pondera-

ción de distintos registros de EN{G sin considerar 1os tiempos medios de activación

de cada músculo, y¿ que en caso contrario se obtendrÍa un perfil de inteusidad rnedia

con periodos de activación excesir,ramente prolongados. Este error se evita ajustando
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los tiempo-< clc inicio v fin dc los rcgistros inclir,idualcs a sus colrespon(Lierltcs v¿llores

nrerlios muéstra,les. El resLrltado, dcrrotniuado periil rneclio siri<:ronizado perl))ite el

cálculo de1 patrón rnedio ). las desviacioncs tÍpicas de la seiral (Chau. 2001).

Análisis

Los rlatos electromiogr'áficos han sido ¡'corrtintrarán siendo sujeto cle diferentes

tipos cle anáiisis. dc acucr<.1o a los dominir¡s de Ia frecuencia v del tiempo. En este

últirrxr, es factible realizar urr aniilisis visual de 1os datos. rnerliante un¿r cvalu¿rr;ión

rlirecta en un computaclor. muestra en un osciloscopio, o vcrsiones impresas. permi

tierLclo c'lc cstc modo: Garantizal una señ41 Libre de artefactos, juzgar si ha¡' algrua

¿rctividad muscular. cvalu.¿rr la duración del inicio 1'tcrmino rle Ia actividad musculal.

y est,imar ei nivel de activic.Lacl.

La dificultad con un análisis vistal cs c¡uc las dccisio:lcs sol dcpendicntcs de

Ia ganancia err la anrplificación. Esto es, córlo la magnitucl de amplificación es in-

crernentad¡r sr¡brc el hardrvarc tle los coritroladores en 1a E\IG, Ia selección de krs

tic¡nr]¡os orr 1' olf prtedc canrl¡iar cle:bido a qrte Ia señal es ahora ilrcrernetttada err

t¿rrnaño sobr:c e1 dispositivo cle pmrtalla. Erl este contcxto, no htr¡' reglas aplicadns

pala ia determinaciórr visual, por 1o r¡re los aspectos mencionados sc deian a crriterio

clcl irtvestigador. tolrLátxlolo opcraclor depcndierrte. Sin crllbargo, c¿rtla Yez rn¿is se

recllrre ¿l prograrnas computaciolales para aislar este componente. fbrtaler:iendo la

objetir.id:id del consecucrrte análisis. Ai realizar el análisis en e1 domirric¡ del ticrupo

v l¿r frecuenci¿t,, sc l'cculre a los clatos ol¡tcrridos en 1a etapt-l de proccsamiento rle la

scñal. do¡c1e nedia¡te la aplica<tiírn de clir.ursos irlgoritmos ccimputacionales es fac-

l,ible obteuer urLa serlal libre de artef¿rctos, filtrada, suavizada, el onset-oflset de 1a

activicl¿rd r-rruscular ¡.' :rclicionalmente e1 contenido dc frecuencia de l¿r seña1. Estc¡s

)'ot1os aspectos. pler,ia normaliz¿rción de 1os registros inrlivrduales. perrnitirán ob-
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tcner perfiles de E\lG rcpr-esentativos de 1a muestra seleccionada. Jrroporcionando

información referente a ia estrategia rlotora nornral dei movimientc¡ a evaluar, pal'¿i

el ca,so ilel presente rlorrlnelto: la rn¿rcha.

Pol «xistituil el procesamicnto ;' :rrrá1lsis de seirales un pilar lundamental eli este

esl,ucLio. se aborclarírn con lnavor dctalle en el próximo apartado.

3.3. Procesamiento Digital de Ias Señales de EMG

3.3.1. Sistemas y Señales

Urr sisterna es una colecciól de procesos o cornponentes que irrteractiran ¡rara ull

propósito común. Inclependiente del tipo v función de1 sistema, la comurlicación al

irrtcliot rle éstos v entre elios se logra rnecliante señales. éstas sllponen 1¡r existenci¿r.

al rnerros. dc un cmisor l' uu rcccptor. estc último muchas vcccs debc coclilicar los

cl¿ltos conleniilos para asigrta e valor a dlcha señ41.

Se puccle definir señal conto aqucllzr carrtidad fÍsica c¡te \árÍa con el tiempo

espar:io o ctralquiel otr¿r r-ari¿blc o r'¿rriables inclependientes (Oln'as. 2003).

E1 proccsamiento digital dc seirales (PDS) piede ser dcfirrido corrro el coNJUNto

DE TÉCNICAS Y HERRA\'IIENT-{S PARA I,.\ R.EPRESEN'IACIÓN. 'I'RANSFOR.\IACIÓN Y

xtANIPuI-r\cIÓN DE sEÑALES EN EL DoNllNIo DISCRETo o DIG.I'I.'\L (Olivas.2003).

EI proccsarniento digital de una señal requicre (en mr.rchos casos) de la realización

clc urr grarr rr[Lr¡ero r]e c:¿ilcuLos. haciéndolo inviable si rto se dispoDe dc r.rna máquina

c¡re pelmit:r ia optimizaciíxr. Estc ploblema dificultó el ar'ance tlel PDS irasta Ios

años 60 r'70, tienipos en 1os ctrales progresó rá,pirlarnente gracias a la disponibiliclatl

cle grarriles cornputaclores en las institucir¡nes declicadas a la investigación. En es¿r

época el PDS estuvo limitaclo solamente a utras po( as aplicaciones clebido a los

altos costos qrre implicaba el usci rle computadolcs. Los esfuerzos pioneros tur.ieron
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lugar er cuatro áreas furdamentaies: R.:rd:rr ¡. sona[) por intereses nrilitares ¡'cle

sr,rguriclacl: exploración petrolel:r. rlonrlc cr¡n ¡iequeiras rne.joras st: prreden obtr:ner

crorÍ)es g:rnaDciasl exploración espar:ia.l. ¿rplicación en 1a que no pueden pcrclerse

datos: medicina, particularrnente el tratamiento de imágenes.

L¿r revohrción de las computaclotas pcrsonales entre 1980 ¡,'1990 perrnitió que el

PDS füese accesil¡le p¿ura mlevas aplicaciones.

En general I¿r niavoría de las scñales existen en función del tiempo, sin emb:rr-

go csta rcpresentación no es sierriprc 1a mejor para Ia rnayoría cle las aplicaciotlcs

rei¿,cir:rrradas con el procesamiento c1e éstas.

La biologÍa v Ia ingenicría han realizado grandes avances en ei procesamientcr

digital dc scrialcs biomédica-<. conro cn seiralcs clcct rocric efalográfir: as. clcctrc¡c'ar-

diográfica., electro-oculográflcas ¡. electromiográficas. así tanl¡iÓn eIr las diversas

aplic:rcioncs qrre se desprendcrr r.le es1,os métodos. La evoluciÓn en las técnic¿rs rle

pro(esamiento rle seiiales se ha acelcr¿rrlo en los últimos años. destacando proccsos

ci¡rno el aná1isis tenrporal. el anárlisis espectral mer.liante la transfornlatla de Fotr-

Iier, anáIisis cspectral multi-resolución rnediante la tratisfornada t'avelet (nombre

anrpliarlerrte acept:rclo a rrivel munclial). llegando err los últimos años a la impleuren-

tación de algoritmos genéticos ¡' herramierrtas de intelLgencia computacional pala e1

¿niilisis ¡'postcrior uso cle l¿s señ:rles clisponiltles. Todas és¡as constituven sólo tltla

yrequeira ¡rarte cle ur¿r etorrne list¿r de métotlos disporribles. no obstantc r:ada urra cle

ellas, tienc su propio ámbito tle aplicacií;n. con verrtajas ¡'tlesventaias.

3.3.2. Procesarniento en el Dominio del Tiempo

La descripción de la secuencia c1e actir''ación muscular dur¿nte Ia marclia en la

población normal ha sido realizada en varios csturlios. Entre otros. Jacqucline Perrv

(Perr1.. 2010) contribu¡,-ó a la comprensión de la estrategia de coordinación cle los
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músculos involucrados en 1a marcha de personas con y sin pat,,,logia. Pedotii (Pe,lot-

ti. 1977: Frigo and Sliiavi, 2004) fue uno de los primeros en cstablecer una rclaciórt

entrc a,ctividad muscrtlal y momentos alticulares en actir.idades funcicinales inchiso

en presencia de una variabilid¿rd irxlividu¿rl. Da",id Winter (\\rinter and Yack. 1987:

\\¡intcr. 20t)9) realizó r,arias puhlicaciones en la dér:arla tle los 70 clonde arralizÓ sis-

temáticament-. la electromiografÍa de supcrficie aplicanclo una riormaliz¿rciól eu el

tiernpo v promccliancLo los rl¿rtos rcgistrados a partir de los sujetos rrormalcs a tiife-

¡errtes velocidadcs clc marcira. Los per'files eleclromiográficos reprcsentalorl patrollcs

típicos con cicrta.s r.aliaciones cn la actividacl. Frigo ¡- col. (Frigo and Shiavi. 200'1)

corr.eli,raron su estudio e1r slrperar ciir:ha r'ariabilidad ciefiniendo el riúmcro de pasos

para scr plomccliatlos en orclcl de obtenel una buena representación de 1os patrones

de aciilación muscrtlar, colrsidt.rando entre 6 ¡- 10 pasos corno sufi.cientes para formar

un per-fil ICpresentativo.

I,os pstu<lios electrotl iogr áficos tle rrarr:ha corrcslronden a rcgistros rliuátnir:os

de tipo lirncional. clonde intercs¿r er.aluar una tarea rnotora voluntaria de alta r:om-

ple.iidad cr cuanto a organizacióI de1 sisterna nerYios<.i. Por tal motivc¡ las técnicas

en pleaclas crr e1 registro r. adquisiciÓn de la sciral. en los nlgoritmos de procesarniert-

to. r. en Ia intcrpretación de 1os resultaclos deberÍ¿rn sel cuidadcisamentc colsi.dcraclas

(Frigo and crenna. 2009). Es neces¿rrio cotisiderar la variabilidacl que existe crr krs

ciclos rle nralcha en trtr sujeto 1. pol ende entre cliferentes inclivicluos. por ejernplo

\\¡inter & \ick reportarotr <1tre cl paso dc la fase de trpovo a la fase de osc:il¿ción

prrede ocurlir eltre el 58% v el 63% clel ciclo de rnarcha (\\''intcr and Yack. 1987)'

Para lograr.seña].cs trornogéuczrs Hrrg (Hug and Dorel. 2009) plopone norrnalizar- l¿rs

señaies cle EL,f G cri base a datos kinemáticos, por r:iemplo ángulos de rodilla o tol¡illo.

Sin cmbargo existe utra gran variabiliclad err el compoltamiento angular de 1¿r rodilla

v tolrilki entle difercltes sujetos. rle ar¡rÍ la dificrrltarl para establcrer trla leferencia
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qlte deterl]]il]e una secuen(]ia similar er]tre cliferentes suietos. Otro rnétodo altamerrte

dcscrito es ei uso de sensores de presión ubic¿rclos en el talón (.Iohanson atr<l Raritka.

20t16). Un¿i vez establecida l¿r sr-.cucnci¿r corresponrliente a1 ciclo de marcha es nece-

sario normalizar cn Ia r.ariable tiernpo. ¡.a c¡te cadtr vcltana r,or respondicnte a un

ciclo estará constituida por diferente númcro dr: rnllestras. Uno de los ntétodo más

rLtiliz¿rcios es 1n interpolación, I¿r cual pelnite completar un ntimero detelminado c'le

rtureslras ccin el f ile nortl alizar. aqlttÍ los métoilos pucclert ser rrrtiltiples. Err el pre-

sente estudio sc cvitó el uso de interpolación ,r. 5s optó por el su.bmuestreo a partir de

rrl¡r frecuenr:ia de mrrestreo inicial de 4 KHz, obtenicnclo luego muestras J( dist¿rntes

para loglal \'eltanas de igu:i] tamaño. Joh¿rnson utilizó frecucncias de rtuestreo de

2500 Hz cn csturlio clcctromiográfico dc marcha (Johanson arid Radtka,2006). Otro

factor ¿r c<insiclerar cs la coutaminaciórr cruzacla, la cual sc ]ra intentado controlar

cori rrrétoilos de iiltrado cspacial, tal como cl uso de registros tipo doble diferencial

(De Luca.2t)01). También sc ha I)rol)uesto c} uso rle liltlos lrasa alto asumientio ciue

las scña1es r.listantes tiertcn componerrtes de frecuencia bajos (\\iintcr ei al.. 199'1).

El }a rna¡'oría dc los cstudios de EN{G sc rcaliza una rcctificaciótl 1' postcrior

filtrarlo pasa bajo para obtener la ertvolvente de la señal, en térrninos generales se

sugicrc ul:r ti-ectrencia dc r:i¡rte rnÍnima c1e 9 Hz para esturlios dc rrrarcha, en sujetos

sanos (Frigo anci Shiavi. 200.1). Sin embargo es necesario consideral que con estc

método sc Trucile pelder iuforrnación rel.er'ante contenicia en trenes cle irnpulso quc e1

lrltrn sp. i¡¡, rpaz ,l,' ,lprp"l¿t.

Otro faittor cle iurportalcia clue Do ha logrado ser definido al i]lterpretal ttna sciral

de E\lG es e1 inicio de la a,ctividacl ntc¡tora. e1 onsct nitrscular. Los método errtpleirdos

incluven l¿r estimación de un 1;orccrrtaje del peak cle Ia señ¿1, la estimaciÓn de Ia raÍz

rrreclia c¡.radrática, cle 1a merlizi. la estimaciór'i de una. dos o trcs veces 1a clesr.i¿rción

estánc1¡l,r del promedio de la señal o bien la cleterminación de la señal qtre esth un
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nrÍnimo de tiernpo sobre rrn rurbral determinado arbitrari¡mentt' (Ózgünen ct rl..

2010). Staude (Staucle,2001) señala que Ia determinación clel irricio cle la activirlarl

rnotora dcpcndc r1c factores corno Ia pendiente dc 1a señal y la relación seiral-ruido.

En Ios irltimos ¿rños se h¿rn introducido rrrétodos matemáticos más complejos basaclos

cn mótodos itcrativos o algoritrnos evolutivos.

3.4. Análisis de Componentes Principales

E1 Análisis de Cornporrcntes principales cotlsiste en errcontrar translblmaciotlcs

ortogorlalesl de las variabies origürales partr conscguir 1ln nllevo conjttnto de vari¿r-

bles no correlacionaclas. denorninadas Contponentes Principalcs (PCA, acrónimo en

luglés tle Principal Cornponent Anal-vsis), que se obtiencn en orden tlecreci.cnte de

importancia. Las cornponentes son r:otnbinacioncs lineales de las variables originales

J'se .rsper¿r qte, soio unas pocas (las primeras) recoian Ia ÍIayor parte de ia varial¡i-

liclad de los datos. obteniénclose una leclucción de la ditnensión cn los misrnos. Luegcr

el propósito funclamentai de Ia técnica consiste err la reclucciÓn de 1a dirnensión cie

L-ls ilatos con el ñn de sin4rlificar cl problena en cstuclio. Desde el punto cle vista

gráIico. cl subcspacio r¡reclará dofiriido mcdi.antc¡ u sistcma de retclcrrcia. cs decir.

merli¿rnte clos vectores perpendiculares. el prirrelo corresponde a la dirección en Ia

qllc más varÍan los clatos. el segundo. perpendLcular al primero recogiendo Ia rnalot

parte dc la Iariabiliclad restante f asÍ sucesivarnente. Los vectoles del sistcma de

rcfererrcia delincn rLuer.as tar-iables. que sorr combinacioues lirreales cle las r¡ariables

de partida r.se tlenorninan Componentes principales. De esla forrna, podemos reducir

Ia climensión Scleccionando solamentc ias primeras componentes. La reducción de la

IErr urr cspacio Eucliclia¡o y. clos elcmcntos l c y sc 11aman ortogorrales si su ploducto intorior

e§ ccro.
s¡¿ y' : { r:. y} q R" <,s ortogonnl si (.r:. 17) : g
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dimensión se deriva del hecho de que las variables están relacionadas entre si y, por

tanto, tienen información común, de alguna manera, la información común a todas

ella,s se extrae en las componentes principales.

En muchas ocasiones es difÍcil ercontrar cl significado de las componentcs, como

variables compuestas, por 1o que el uso principal de Ia técnica es la reducción de Ia

dimensión como paso previo a la aplicación de otros análisis posteriores, por ejemplo,

Análisis de Componentes Independientes.

3.5. Análisis de Componentes Independientes

EI análisis de componentes independientes (ICA, acrónimo en inglés de Inde-

pendent Component Analysis) es una técnica iterativa que estima la independencia

estadística de señales de un set dado a partir de sus combinaciones lineales (Naik

et aI., 2006). En otras palabras, el objetivo de este algoritmo es encontrar una repre-

sentación lineal de múltiples fuentes, sin poseer información de 1as seña1es originales

ni de las ponderaciones de la mezcla (Ren et al., 2006). Se basa en el problema

de la separación ciega de fuentes, donde se considera que las señales recibidas por

los sensotes son mezclas que proceden de varias fuentes independientes, cl objetivo

aquÍ será tomar esta,s mezclas y obtener a partir de ellas las señales originales puras

(Alvarez and Giraldo,2009). El siguiente ejemplo es mencionado comúnmente en Ia

Iiteratura (Alvarez and Giraldo, 2009; Naik et al., 2006; Hyvárinen and Oja,2000)

para explicar el uso de ICA:

Si se imagina a n personas en un sa1ón hablando simultáneamente y se tienerr

diferentes micrófonos ubicados en distintas locaciones. Los micrófonos errtregarirn

señales temporales z1(ú), xz(t),...., z,(t), 1as cua.les serán sumas ponderadas de las

señales de voz, denotadas por s1, s2, .,.,, sn. Como se expresan en la ecuación lineal:
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.lr1(f) : o1is1 *o12s2*. + o,1,l¡sri

A(.t): a21st+ 0'2,2s2...l az,,sn

r,,(¿) - a,nsr+an2s2 ' t o"''s"

donde a corresponrle a parámetros que dependen de Ia distancia dc los miCIólonos

:r 1as personas. De estc rnodo cl prolrlema consiste e1l estimar las señ¿lLes de voz

oliginales s, (t), sr(r). .....s,,(f) a partir de los registros :r1(/). zr(f), ....r,,(l)' este c¿iso

es conocicLc¡ cotno el problema de1 r:óctel (cocktail partr. problcm). Eviclentc¡nentc si

el parirmetro ¿ es r:r¡nocido. fiicrlrnentc se podrÍa resolvel cstas ecu¿rciones a trav(:s rle

rlétorlos ¡r¿rclicionales. Sin embargo. si r¿ es dcsconocido 1a soluciól se vuelve difícil.

LIna aproximación a esta solución se puede lograr asumicnclo que cada señal

original. cs cstadístic¿rnicnte indepcncliente cle otra en cada instante de tiempo. Este

supucsto es cierto ctL muchos , a\i]s. \- rli ()tLos 1l', necesarianlente debc serlo'

Si se r:t¡nsiclcr.¿ clue cad a fu.er]te cstá definida por- Izr. actj.r'idad musculal aisiacla

duLante rrn acto lrrotor, particulalnlente Ia marcha, 1a determinación de estas luentcs

se asemeja al problerna de1 cóctel.
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MetodologÍa

4.t. Diseño

EI prcscnte estudio utiliza un rliseño de investigaciÓn obserr.acional descriptiYo.

va qrre sólc.r se arralizaron ios ilatos de Ios regislros elet,t rouiográficos olterridos. sitt

rcalizar rritrgnna intervelción en la rtiuestra pala moclificar los registros'

Pa,ra el registro electroruiográfico cle la marcha se utilizí¡ las iustalar:ioncs del

T.¡l¡oratorio rler Análisis r1e Nlovirniento cle la Linir,ersidad Nletropolilana de C'iencias

dc Ia Eclrr:¿rción. el ct;rI permitió cl rlesplazan-riento de los irrdiÍiduos a lo largo rle 8

metros.

4.2. Muestra

Se aplicó un métoclo de muestreo no probabilístico por conr.enicncia. só1o se re-

gistró a nruieres, dc)riilo a que rlurante el proceso de pilotajc se hizo evidente Ia falta

cle voLrntarios clispuestos a rasurat sus extremiclades. Las participantes fueron con-

tactarlas ciirectamente ]'rrit¿das al Laboratorio de Anárlisis de \lol'imiento Hurrlalo

clc Ia Universici¿rcl Nletropolitana de Cienci¿s de la Edrcaciór. debienclo curnplir con
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.l riguj, rLrp , r'iltsri,, ,ie in, Lu¡tón:

' Edad entre los 18 y ios 30 años

. Índice de masa corpolal normal (18.5 - 24.99)

. Acr:ptar rnediante corisentimiento informado Ia pari.rcipación cn este cstudio

Nlientras quc los criterios tle exriusión fueron los siguientes:

¡ Presentar rnarcha claudicante.

. Enfermedad reumaioÍdca o neurológica en las extremidades infcriores

. Antece<lentes dc lesiones traumáticas (fi-acturas).

Se registró a 10 nrujeres normopeso col ed¿r,cles entre 21 ¡,' 27 años (prorneclio 24.2 v

rlcsviación estirnrlar 1,75). sil patología rnúsculo esquelética. La tabla ,1.1 presenta,

un resllrrien con los ¿rntecedentes cle la ruesil-a.

Suj etos Promedio Desviación Estándar R.ango

Edad (años) 24,2 L,75 21.-27

Estatura (metro) 1,64 0.043 1,60-1,71

Peso (Ki1o) 57,48 3,44 53-61.1

Clu¿rc'lro 4.1: Caractcrísti.cas cle edad. estatura ¡'peso de Ia muestra estudiada

4.3. Instrumentación

Irara el rcgislro elecrtromiográfico dc srrpelfic ie se utilizaron 2 eqrripos Dr:lsy.@,

Bagnoti 16 cauales y Bagnoh 8 canales, ios cuales se conectaron a una tarjeta de ad-

quisic:ión National Instrurnents NI USB-6259, para 136 entraclas. La distribucrón de
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los ec¡rilros lrclrrrltió la ca¡rtrrla cle 16 seirales llrsculares ¡. cios scriales <le silclorriza-

ciiirr grricratlas pur rrrr tlistr.rositir.o cronstrrtirlo para Ia o('¿lsióIL [,as seirales rtrttscltl:ilcs

se olri:irr-ierrrrr rrierliaritc lcgistro colr eler:tlodos irr:tiltis tipo clilelerrci¿rl r, plcarr¡rJi

[ir'¡r]os. Iil ¡ncho dt b¡rcla clc krs arrrplifir:arlores ritilizaclr¡s l)or los eleclro(los lllc

rle 20 lJO llz - l0 t',1 . Se utilizí¡ cl plotoi:olo clc SE\I.\II (uLtt't ttr)r ttuc;n -\FÍ.\ DE

st:PuRFI(tIt: P-\nA I--{ E\nLt:-\41(lN .\(l IN\:\SI\:\ ¡19 111i5¡r1i1-1rS) ¡rara Ia localiza

ciórr rle Lrs elettlorlos. ¡rrlcrri/rs se estalrlei:iri i:c¡rrio rcfclltrci¿t cl di¡t'st¡ cle l¿r rlarrr¡

(bilatclah rr.rrtc).

Figrrla -1.1: A: Sjrrllorriz;rrk» r B: EIectr c»uiirgrafo 8 r'arrales: C: Electlorrrióglafb l6
, .'r,'1"': I) [",,r jct,' ,1, ;,,1qrri.i, i,',rr

4.3.1. Sincronizador

C'on cl fin c-lc silcroriiz:rr r. ilctc.r'r¡in¿l' cl iriirio rk, i'¡xla cit lo dc ur¡r't'lra sc ('oustr'11-

vir rru clisltositir-o r¡re pellritiesc clrtlcg¿rr rui;r fltlciótr irtrprLl-<o ntiitalio. Esle sistext¡i

rrtilizri cc¡rrrc cutr'¿rcla la presiíru e¡jclcirla lrol el takirr tle t:titLa pic r-lttr'¿rtrtc la fase ile

couta(,to ilir:i;rl. pala ellc¡ ,..c tttiiiz¿u'ott dc¡s sertsolr,'s cit' prt'siíitL (tipo galga cxtcl)sio-

rlétrica) tl¿rica Flcxifolcc@ E"1,,'\F ('ulI,','tar¡,rr;r l;r t;Lrjeta tle iiilqttisiclírtr. ltrcvia

cotlr.rsií¡rr arriikrgo-digitaI v rloclul¿rciórr de Ia sel¡rl tlcdi¡ultc Ia progt'attrtit:i(rtr t1c ttrt

cili:r-rito irrlegliirio err lbrrr¡ito clt,caslarla 1o r¡t'pcrn .tiri g{:ll€rá1 lllli) frtrxriott imltttl
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so riuit¿rrio c¿r.1a \:r:rz (lue se slrll ellas¿l,sc lrlr lilrrlll¿rl (lc l)resia)l ejetcirla prrr t'l 1¿¡kirr.

e1 qlle file rlefilitlo llt¡ili¡rle l)rreb¡s func'ir¡n¿rles .le m¿rrchir rc¿lliz¿alas ('o1r cslc fin.

El urnll¿1 tu\:o llna equir.aierx i;r rk' lllll rrñ. éstc firc rkrtelrrrilatlo trrerlitrrtte plogra-

rnaciórr de rur crircrtitr¡ irrtegrackr. Brcxurcrrtc. cad¿r scltrscir de presititr est¿i ciltxrcta[kJ

a lLla 1¿irjel a tle ploglamaciórr (fig. -1.2) r¡Ltc detecta solatnente -si sr: sobt'cpasó c-*l.e

rrnrlrral. Ackurirs. r:ri este rrorlrrlo se re¡ilizó un [ilt¡ado arrii)ogo lrasa ba.jo r. postcriot'

ct»n.crsiíru arrárliigo cligital. Est¡ serlal es hLcgo crl.iacla irl scgr.urclo rur¡rlrLkr rlel siticlo-

rriz¡tLrr rli»xLe se realiza rrria scguncla tleter'< irirr. pii r 1 icr rlarruetitc sc dctc(ta sa)lo el

fl¿rrrco rli: srrl¡i<la ck, 1¿r funr,i(rn escalórr pr or.r.rrir.ritc clcl tlóclttlo ar)terior'. entrc'garrclti

colro ra,sult¿ldo Lur¿,1 funr:iriri irr¡rulso. dc 2 uis. l;r c'ual ittgtcsa a Ia taljela tle arlrluisi-

ciórr prr:r.io li¿t¡io lúr el electlolri(rgl:rfir. dc cstc rrioclo las seirirles p-L-oleuicutcs clc los

selsores ile lrresii»r cttlar lralalelas a las setl¿rlt's clccttotttiogt'átir irs pror-etrietttes tle

los 1(i lirgislr'os rnusculaLes. C'orrsillcr ¿rn<lo <¡re e-<1e ec¡ripo fLre f¿rll'icaclo ptua fitu's <1e

irrre-qlig¿urií»r. arleliás se ilclur.clc»i 6 s¡rlirLas rle atLrlio paltr sr,'r r-tti)izadas etr registros

rle tirleofotr¡glarnetr'Ía.
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Figura .1.2: Sistema de sincronizacióri ]¡ sensor de presión utilizado en la genel¿citin

tle irnpulsci unitario pari:i cleterminación del inicio dc1 ciclo de rrtarcha.

4.3.2. ElectromiografÍa

Los elect¡oclos dc superficie fueron ubicados segúrr las recomendaciones de SE-

NIA\I en los siguientcs mÍrsctrlos:

glutr:o mal,or (GN'I).

gluteo rnedio (G\lE).

recto femoral (R\f ).

vasio lateral (VL).

bÍceps fr:rnoral (BL),

tilrial anterior (TA),

Scslroi lren r iu l¡rPral IGL

soleo (SO)

Clacla nlúscukr iuc registrado en ambas extremidades inferiores v cada uno fue

¿rsoCi¿rclo a un canal dctelrni.nado rlel electromiógrafo durante todos Ios registros.
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FigLua J.i3: Localiz¿c'jí»r rkr clirr'lrorkrs elr l)illticil)illrte rlel cstuclio.

4.4. Protocolo de la Prueba de Marcha

El dÍa dr: las ruerlir:iores n cacia piiltii ipaute se Ie solicito rltte irsisticla cou lopa

córlorla (tle preferelci:r bikirri). Prt.r'io a la realizaciótr cle la pntcba dtlrir:rr»r leer r'

airr:ptar cl r:orrseuti¡lierito irifouu¿rllo. crr c1 clr¿rl sc t,xlrlicit brelerletite en cltte «»rsistc

cl cstuclilr ¡'1os posihlcs liesg,os <¡re tstc ¡rorlrÍa ploducir'. Posterioruieute se plr.rcerliti

a corlpleLal urra ficha rle ilglcso c:ori dalos persurales.

Previc¡ ¿rl registio se ¡rlcpa.r'ír a r:aria par l iciirii trtr'. 1;r'occrlicticlo l.l posicioriulierrlo

clc k¡s 16 clr,c]r'orkrs ir;rla la recoklr'ciiilr <k'rLalos elec'1 r'titliográficros. los 2 scrtsorcs tle

presiín en larla exl remiclacl infcrior'para porlel derfinil cl coujcnzo rle <atla t:itkr de

lrarcLa elr cl liostclirir' ¿¡ri;-ilisis. atlclrás sc irrstalii rrrr i orsé torácico cloudc sc ttbicarori



CAP|TULO 1. METODOLOGÍA

lc¡s r¡róclulc¡s quc conectzur los electrodos a cada electrorrriógrafo.

El proceso de lnstalación se realizó por un cquipo de ires estudiantes clc Kinesir¡-

Iogía de la Ulrivcrsiilad Nfetropolitarra dc Ciencias de la Educaciórr. Cadtl proceso clc

instalaciórr tuvo una duración aproximada c1e 30 minutos. igual tierrrpo invcrticlo en

el retiro de los dispositivos de rcgistro.

La prueba cle niarcha consistió en caminar en linea recta trna distancia de 7 metros

aproxinradamerrte soLrc tua strperficie platra. cab-' destacar- qrte el peso aproxitlailo

rlue trarrsportó cacla volunatri¿r fue de 2 kg. Las indicaciones a las participantes fueron

las siguicntes:

. Pcrmarrecel err })r.rrt¿r de pie al trrmieltzo del registro cort t:l fin de lro gtrtiilar

los sensores dc presión.

. Caminar lo más normal posiblc

. Co¡nenzai con el pie izqitierdo

Se realizaron,1 registros de march¿r ¿r todas las participantes, cl primer registro fue

considerado cle pmeba v su objetivo fue permitir e1 acosturnbramiento a las con<1icio-

nes en las rlue se rcalizalÍan las pr-uebas. Los rcstantes 3 registros fucron considerados

valiclcis y posteriorrnentc arralizados. La relación entre mlisculo,v número de cattal se

presenta en la tabla,1.2.
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Cuaclro,1.2: Distribucitin de los canales de acuerdo al posicionamie]]to en los rnúsculos

a estudiar
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Capítulo 5

Análisis

Las señales una vez adquiridas fueron visualizadas mediante la interfaz EIvIG

work de Ia compañía Delsys@, posteriormente los datos se guardaron en formato

.csv para luego ser cargadas en el software Matlab@ versión 7,10.

Se desa¡rolló un prograrna en entorno Matlab que permitió automatizar el aná-

lisis de las señales, este programa permitió la creación de estructuras, cada una

correspondiente a un ciclo de marcha, donde cada estructura además contenía los 18

canales registrados.

El primer paso del proceso de análisis computacional consistió en cargar 1as se-

ñ¿les en formato .csv con el fin de crear una estructura que permiticse difc¡cnciar

los canales registrado. La frecuencia de muestreo utilizada durante 1os registros fue

de 4 KHz. Por convención se acepta para EMG una frecuencia de muestreo desde 1

KHz, considerando que la actividad eléctrica del músculo está contenida bajo los 500

Hz. EI motivo de este alto muestreo se debió a la necesidad posterior de realizar un

subt¡uestreo con el fin de obtener un numero de muestras similar en todos los ciclos

de marcha, tanto en el registro dentro de un mismo sujeto, como entre los diferentes

sujetos de investigación. Esta situación será detallada mas adelante.
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Cada archivo .csv contenÍa urra mairiz

ln rirn,er o de rnu.estra,s x número rle tn'nalesl

cleslaca el hecho que cl tiernpo tambión esta,ba r:ontenido en una columtla de esta

matriz, ¡- que el rrúrnero de muestras estuvo supcclitaclo a1 tiempo que talrló cacla

sujcto err realizar la marcha en las i.nstaia,ciones antes rrtcncionadas. Este aspecto no

resulta trir.ial aL mornento dc realiz¿rr el análisis. plles para efectuar el procesamientcr

de las señales sc rccluiere contcrlcl todos Ios clatos en estructuras que posean lgual

clirnensión. el proceso de leclirncnsionado dc las estructur¿rs rr atriciales serh detallacLo

posteriornrente. Por 1o t,arrto se obtuvo <le rnancra inicial trna rlratriz con 1as siguientes

clirnensi<ines

frtúme:ro de nru,e-stras x 19 canale sl

Dolde L¿rs 19 colurnnas eslaban rlarlos por 16 coltunnas correspondienies a los canales

clc ENIG. 2 columnas correspondientes a los sensores de presión, y urra colurnna

corresponc.licnte al tiempo. Antes dc Coltenzar cl procesarniento de Ias señales se

procecliír a suprimir la «rlumna que contelía la información tcmporal. clisrninu¡'endo

por lo tar:ito a 18 cariales el conterrido rnatrici¿rl.

Una r,ez obtclridas las scirales, todas fireron celitradas en cero, rnediante la sus-

tracción dc Ia meclia para tracla canal L¿:¡ figura 51 mucstra un ejemplo r'lel rcgistro

de EIVIG en 8 canales para cl rnietrbro irrferior izquierclo.
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Figttra 5.1: Ekrctr orrri ogr:alia tkr rlicurbrii irrfilior izquicrclo clc acncrclo a tabla 1.2.

las espig:ls terticales corrstitlrJ'err I:r serral etitregirrla por el serrsr¡r cle presiírri 1' de-
tcltliu¿ la druatióu rlel r:iirk¡ r1e rlarcrh¿r. Ac¡Li se :qrrecial seis pasos. r. crarltr I¡aso
ticnc colripolflrtes r,'drrracióri rlifclentc. C],\lY: glrrtero m¡wor: G.\lL): glrrteo nre<lio:

RI': recto lerrxrral: \'L: \-ari1o lateial; l3I': lriceps ferrl»all TA: til¡i;,iL aritelior: CIL:

ilastro('rrcurio latclaI: SL: s(rlco.

Posterio uerle, se aplicó Al,(usts Dt Clol:u,o\LN'IES PRtNa'I1,,\LUs (I'CA) kr

clue pcrrnitió cl orclcrr¿ulricrito err estluctnla vertorial ciel r:rirterrido de las serlales.

asegrrrarrrlo Ia irrrk¡rerrrlc.rxria esta<1Íslic¿r rle los rl¿los tlue post er ior urelrl e seríalr 1)ro-

< esaclos por- r:1 algolitnro .k, ANÁLISIS DE (]o\tpoNENTES INIIEIENIIIF:NTES (ICA).

Es rrecesario selalar que e1 algolitrno PC'A ro rt:alizír lccLrxliírrr dc la cliux.usiorr¿rli-

rlarl r'la plovccciórr sc hizo.ronsi.ler¡ndo todos los «rn4rouentes, de esta nr¿ruer¿l se
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asjeguló 1¿1 corr\.ergenci¿r cr cl procesamiento posterior. Brcvemerrte, la ide¿r de PC,'\

cs gcncrar un conjunto clc mr:v¿rs v¿rrialrles incorrelaciona clas entre sí (que no ten-

ga repetición o redundancia eI1 ]a información) Iiarnaclo colljunto de contponentes

principales. a partir .le uno con variables correlacionadas (que micien información

común). La.s nuevas r¿ri¿rbles son combinacioncs lineales de las anteriores y se \an

constnrvendo segúrr el orden de importancia en cuanto a Ia variabilidad total que

lecogen cle la, nruestra. Para el presente estudio se utilizó PCA rnediante el método de

covarianzas, ¡,'a clue los <latos son cilirriensionalmente homogéneos ¡. presentan valorcs

medios sinril¿rrr:s.

La implementación de 1os algoritrnos PCA e ICA se reali.zó sobre el toolbox

F¿rstlca, el rltre se basa cn el modelo clcsarrollado por Aapo Hyvárinen y Erkki O.1a

clel Neur¿1l Nctu,orks Research Cen¡re de la Universidad de TecnologÍa de Helsiuki

(H).várinen and Oja, 2000).

Para aplicar el algolitmo de ICA. además del procesamiento previo con PCA'

se debiri arnpiificar tocia 1a estructur-a de la seiial (inclu¡'eltilo ambos selsores de

prcsiól) 1'luego dctclrnina"L- su n-iatriz transpucsta En la figura 5.2 sc obscn'an los

colnDonentes i.ndeperrdient,es obteniclos mediante uso cle ICA.

E1 algoritnro inipiementado para el análisis de componcntes independientes :rrrrijó

una matriz cle tipo

lr:omponan.tes i'ntlepen diente s x núml:t'o de' rnuestrcLsl

dc¡ncle los componeltes independicnte son todos aquellos que iograron converger'

EIr este estrdio se logró la convc'rgencia dc todos los clatos gracias a1 tlatarniento

prer,io cort PCA 1. ¿ 1¿ ¿rrrolificación ile Ia señal de cntracla a ICA. Los Co\'lpoNgx t'gs

INDEPENDIEN'I'ES se obtuvieron gracias al producto matrici¿l cntre la rnatriz W y'
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la rriatriz trlspuesta rle I¡s seú¿rles rcgistlad¿is (cllriLrla a ICA). Urra vez olrtcrrirkrs

Lrs cornportctrtcs irrdcpurclielrtes pilr¿l c¿lal¿l selie dc rl¡rr.ha. crr los clifcrcrrtcs sujetcts

t'raluadris. se prrrcecli(r ¿i crlirrrirrar aqrxlllii quc plcselrtaserr rlaru <lispersi(irr. este

prrrr:cso irnplicó Itr. pérrli<la rle rlirriensiorralicl¿rcl. situaciórr r¡x,r sc i'orligió ¿il rnodr:l¿rr'

urr ur(.\:o arolll)orierrle irrrleperxlierrte colr ¿1rnl)1i1 11(l celr).

La rrrer.a rr:plcsclrtlcióri clc Ia scir¡l de clrtliid¿l sc Iogiír grticias a I¿r r'(.colstrlLG

ciirtr oblerrida rriedi¿urte el proclucto rlatricial errtre l¿r rlatriz AI r. los < orrrporrcritcs

iriclcpcriclierrtes

Figrtla i.2r Il e1l eserrt aciirrr gr'áfira c1e los lorryorrerrtes irxlcpr,rrc'lic.rrtcs r'lc l¿rs scir¿rlcs

c'lirt r r» rtiogr-rifii:as lrosterior al l rlo cesirrli errt o cou ICIA.
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5.1. Segmentación

C¿rda lnatriz obtenicla rrrediante plocesamicnto con ICA representó el cornl;or-

tamiento originado en la fuente dc registro. Dada la gran varianza existente en Ia

drrraciórr de catla paso en un mismo sujeto, fue uecesario identifical el número rle

muestras incluidas en cada ciclo. Para realizal este proceso se implemerrtó una r-tr

tina qrre permitió generar vcritanas con eL númcro de ntuestras contenida en cacla

ciclo. De este modo cada ventana contenÍa la información de ios 18 canales cle cacla

paso durante Ia marcha. Esta información se orgarrizó en una estrtrctura. ¿r 1a cual

posteliolmerlte se aplicó un llue\¡o muestreo. de distribución uniforrnc. colr el lln c1e

obtener una representaciórr común para todas ias ventanas obtenidas. Corrsirlerando

que e1 muestreo inir:ia1 fue de 4 KHz, se clecirlió realizar un sub-muestreo de 2 KHz.

c,btelierrclo así una nueva estructura cuvo contenido fue el número de ventanas. ecltli-

valente al nÍrmero clc ciclos clurante la ¡rrueba, rlonde catla ventalla conteüÍ¿. a su

\,e2. ura matliz 118 x 2000]. evidcnternente 18 canaLes por 2000 muestras represen-

tativas.

Se estirnó rrecesalio elirninar Ia primera ¡- ú1tima ventarra por consiclerar que (rolls-

tituÍa una fasc cle pleparación l r.le ténnino tlel proccso de marcha r espectivanlentc,

kr quc podrÍa elitregar información quc no lefleiase las condiciones cle marcha rcgu-

lar. por- ejemplo ¿rcelcración o fien¿rrlo. Para eiirninar estas rlos ventalas se procedió

a sL'grlcl)tar nlrevamente todas las estructtrras a trarés de Ia elirrrinaciÓrr rle las ven-

t¿nas extrenras. De este rnodo cada estructur'¿r cambiÓ su dimensiÓD' micritlas que

c¿n1a r,entana no rcrnovicl¿r mantuvo su climensionaliriacl.
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5.2. Evaluación Punto a Punto

P¿rra er,alua.r cl cornportarlierrto inotor rle cacla mÍrsculo sc clel¡ió establecer ei

patrórr de actir.idad de cad¿r carral durante cada ciclci de la marcha, por Io tarlto se

comparó cada verrtana para una misrn¿r distribución temporal. es1,e proceso se realizó

pala cada rnúsculo. \lalemáticamente se deLrió cre¿u una nucva estructula qu.e ahora

estrn.iese clefiliicla por cl núniero de canales doncle ula de las climensiorics de cada

canal fuese el nr'rmerc¡ de vc'ntanas. Estc¡ clio como resultaclo urra estructrla tle 18

corrpolentes, ca.da uno ile e11os formanclo una rnatriz l'nttrnero d.e t:entttnrts x 2000].

de este modo I¿r cr,aluación punto a plrnto se vcilvió trivial, pucs só1c¡ b¿rstó consider¿r'

el ruismo pulrto en cada verrlarr¡t para cada comporlente dc la estntctura. La figlrra

5.3 ejemplifica el proceso antcriol se muestra la activiclad clel r¡rúsculo gastrocDemio

Iateral derecho dulantc cada uno de los cuatlo ciclos quc se consideró en I¿r m¿rcha
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I;'igura 5.3: ll cprr.sr.r rt a c.i óri rle carla past.r clur¿rrrtc cl ciclo dc rrrarr:ha para el ruiscttlo
gastr ocrrerlio I¿rteral rlerecho

[Jl¿L rtz csl¿rbkrcirliis la sr,rr¿r.krs < or lrspoltliirtrlcs tr catl¡ ciclr rlt: Iti trt¿ur'lia, clt'fit.ii-

rl¿,is err c¿lrl¿r verrl alr¿r. se calrnló cl prorlerlio p¿rrr1 l)¿ua c:rda pttrtio. cstai¡lel'ietulo ¡rsÍ

lur pirtróu pala, r'acla r'¿rrr¿r1 rlrrL¿rtrlc l¿r rr¡itrlt¿r rk'tttL stt.jt'io. LiL figtutt 5.1 uitri'stt'¿r ci

('ornpol t¿lrrrielrto rlesrrrito ¡rara cl riÍlscrrlo gits I i o r:trerriio tlr,r'cclio, clotirle l¿is vetrl ¿uras

obsr.Lr,arl¡ls crr ltL fignla i.3 ,.c lrrcscltatL a trar'ós dc rur pcrfil cspt'cífico ptita i'arla n'

gistm clc rrralcha. ett olras piila,bt as, i:ar1a 1terfil urttestta ia ¡rctir,'¿r'i(rrt 11'l)r'cs('ll1.ii1 ivtl

clc un paso clulantc la ruar i:ha elr un solo t-cgistlo.

54

a_
ó

.u
E
E
o

!

E

E
o

E

E
o

a-
E

muestras

muestrasmuestras



c,\1, ÍTL'LO i -{r\l¡ ¿L5'r^5

Iiign¡a 5.1: Il epr eserit:rciótt protriedio tlt: i'atla paso chlt';rttte e1 tticlo rlc tttarcitu para

el lritscttlo gastLoc rx'rnio later¿l cli'l'cho

5.3. TIansformada de Hilbert y Envolvcnte

Olrtenida Ia lcpleserrt ac'iritr cLc r'¿rda paso clc 1a tttarchtt p;tL:t c;icla tatt¡rl rLe registt'rr

se i alcnl(r la r:rrvoh'elte clc catla setlal ttri'clialrtt' la Tr ¿rtisfolttra cl¿ de Ilillrelt. Err

prr rcesarlii|rrto rlc scñ¡lt:s lti -fH.tNSFOnnt-\l),\ DE I{ILBERT t's lttt ol)etacloL lirrcal. es

dccjr. cs ura aplicaciirl etttlc clos espacios lirtorialt's rltre presetvtt la o¡rtrra<'iritt rle

sunra v plorlrrr:tr) l)or l11r csc¿tlar'. La Tr ¿rtrsfortrta d a dc Hillielt tl i¡7(t)] dc trrra scr-ral

.r'(1) se deiirre conr,r l¿i t otn'olttción1 cle r,(/) rcl Ia scñal 1/;rl

11lx(t)1-,,(ü . *.

1o que inplica.
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La transforrnacla de llilbert prcscnta urra sirgulariclacl2 . v los lirnites de integra-

ci(rD son ilfinitos. por Io tatrto la Transformacla de Hilbert err cstrit:to rigor, cstá

riefirida por el \ALoR PRINCIPAL DE CAUCHY.

El r.alt¡r principal de cauchv es un método ptrra e,"'aluar valores cle ciertas inte-

grales improplas. 1as i¡ue cle otro morlo se indefiniríarr.

El ralor pri}]r:ipal cle C¿ruchI se olttiene consiclerando ul inten'alo finrto de in-

tegración que es sirtrétrico alredeclor del punto dc singularidad' sin ernbargo este

irrtetYalo exclu¡'e un subinterr,alo sirnétrico, tornando e1 limite de integración corno

la lorigitucl cle un irrtervalo próxirno a co. v simultárreamente un intervalo prÓximo a

0 (cero). Para estc caso, se definc corno

¡nracuaLquieralb'y

para cuaLquier c> b

¡rrr(¿)l: *.,i*, (1., fl,,* l: ,''' *r,)
La ent olvente e(f) se determinó aplic:rnclo el rróduio a 1a señal analítica (Hernandcz

,iira Singula'irlarl cor'csponcle a.n pu,to e¡ el cual un objeto r¡¿te,ráti(.r no está delinicl..

.l.- [/.' r(r)rh+ l".,traa'')

<londe b cs trn purrto en i:l cual 1a funciórr /(z) es tal que

l"o.fl")u, 
: *'-

lu' ro)0, : +cc

Io quc establece qrre 1a tralsfbrmada de Hilbert esté dcterminada por
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\loutcro arrd Gutien ez-Gart i¿, 201(l). lo tlttt'sc rel)r e¡iellta (rorlo

e(t)- lr(t)+ li(t)l

donde f(l) -xl*(ü).
La figura 5.5 rcpresenta la erivolvcntc calculada mcdiani,e la trans{ormada dc

Hilbert clel patrón de activación del mirsculo tibial anterior dtrarrte Ia m¿rcha. hn-

presiona el desplazamiento cle fase de la señal registratla entre Ia extremidad derecha

e izquierda,, lo que se evidencia claramcnte en la figura 5.6.

Figura 5.5: Envolvente de la sciral obtenida de los rnúsculos tibial arlterior derechci e

izquicrdo
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Figrrra 5.ii: Relación clc flre etrtte rtrÍtsculo tilrial atiterior clcle<Io (r'o.jo) c izc¡tierrLtr

(nzul) .

5.4. Activación Motora

li¡lLa dcterrrrirr¿rr crrírl polciirrr clt. 1¡r. serlal collcsporxk' cfr'( t ivarrieltc ¡t rrrra trctir'¿i-

itiórr urotor¿t v rio sólo lrirlo lr¿rs¿rl. sc cstableciri rttr turlrral lir:urístiiro. rletcrnrirtítltr-lose

rlue rrrra serial de activai ióri rrrotora cstaba l)reselite si, r' sírki si la firrrciírtt es lti¿ivor

¿ dos ricsviacioru:s estálrd¿rl dr. Ia r¿rÍz rledia rriadt¿itjc¿ (ItNfS) tle la sel-t¿rl uatila. l¿r

<:rLal elirlellcrlt'rtc iricluvír el nrido basal.

EI c¿ilcrüo clc l¡r ckrsr.i¿ciriu estár¡lar-sc. r-ealizir rLe acttelrlo a1 sigttiettte rtéiotLc.r
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dorde r(f) ctrrresponde a, la seiral de entracla v T : Lf ¡ u".n,i" f nddt eÍLLat

En la figura 5.7 se aprecia cómo respondc 1¿r sciral de entrada, a Ia corrdición inr-

puesta para determirrar la activación motola. Nótese la cancelaciórr c1e los potenciales

con an4rlitud inferior ¿:¡l trmbral establecido. l'a'ra facilital el procesamiento cle los

ciatos, éstos se orga izaron corrlo estructuras lruméricas, Io que permitiÓ considerar

a cada canal como urra rlatriz inclependiente.

FigrLra i.r.7: Dctct'c'ióri cle utttl»¡l ¡rata Lii ticlir,ac'ióll lltotol'a t'rr la señ¿ll lrtrrtttt'rlio tle

c'arla paso cltrt'¿ritc el r:it:lo tlc rli;rt'i'li¡l para los ttrtisrrtkrs ¡ilrial attterir¡l ilclct'lii., (r'o.jo)

t, izr¡riercLo (azrtl).

5.5. Definición de PerfiI Individual

Ula vcz obtenida-s las seña,les de cada ca,rial, v h¿r,biódose determin¿rdo cl corripo-

nerrte de la señal quc correspondía ¿l Ia activación motora, se procedió a determinar
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CAPÍ'IULO 5. ANALIS].S

LrD per-lll indir.idual en cada rrrro de los sujetos estuiliados. esto es: establecer ei ¡ra-

trón cle actiración para cada uno de los trcs registros de marcha obtenidos durarrte

la meclición. Cal¡e recordar que carLa individuo fue evaluado en tres oportunidades.

Para la i¡btcnciórr dc cstc pcrfil se calculÓ 1a Dredia para cada punto dc ias 2000

I]tLrestras ptescntes err cada ciclo, de este modo 1os trcs registros se tr:rdujeron ert utra

Írnica serial r'cpresentativa de cacl¿r uno de ellos

Err Lesumen, 1¿ señal obtenida cn esta ctapa replesenta e1 conport:uniento de

cada canal en carla uno tle los pasos dados durante Ios tres registros obteriir.los. En

corrsecuencia, para cada suieto de estudio se obtur.o un patrón rlc actil,¿ción rnotora

car¿rct er Ís1:ico dc cada canal durante el ciclo de 1a rnarcha.

5.6. Definición de PerfiI de Marcha

La c,leternintrción <1e1 patrón de activacióri niotora durantc la marcha hurnarra se

obtur.o rrrediante el cálculo clc la media entre todos J.os sujetos registrados, esto es la

clctertninación clel v¿rlor prorleclio en cadzr punto dc las clos mi1 mucstras. Los r'¿rloies

obtenidos dan cuer.ita de1 comportamierrto motor de la muscrrlatura registrada c1i

carla elcctrodo o c¿ura1, durante un ciclo cle 1a rnarcha.

con el flrr cie faciiitar la inter-pr.etar:ión de Ia secucncia de activación, se realizó

rirr suar.izado rle las señales. Para este ploceso Se implcmel]tó un filtro corl el rnétodrl

ile ventaneo gaussiami c1e longitud N : 10

T-¿i r-enNan¿r gartssiana se dclirte por la siguiente ecuaciÓrr:

w(r') : e 112(r,2a2lM2) X'l<x<l''I
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CAPÍTULO 5. ANÁLISE

está dado pol

. (¡[-1)
2o

y o correspolde a la desviación estárrdar'

La figrrra ;.8 ruri.-str¡r 111r lesrLnlen clr.l rlírtorLo rrtilizailo r:rr e1 arrálisis rle los claios

¿r tra¡'i'-< rlr' rrrr rli:Lgliirrra clc bloc¡ri:s.

Figurn
dalos.

5.8: Diaglarna rle bloques con la estluctrrr¿r, utiliza,rla para el alálisis rle los
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CapÍtulo 6

Resultados

6.1. Análisis de Componentes Independientes

Los result¿rr.los obteniclos rnediante cl procesamiento descrito en e1 capítulo an

terior clcrnuestran que el ANÁLISIS DE co\lPoNENl'ES INDEPENDIENTES es una

hetramicnta poderosa en el tlatarnierito de scñales biológicas. particularrnente las

de electromioglafía. Su aplicación pertnite, aricmás de conlportarse como uIl filtl'r¡.

olrtener. infbrlnación provenienti: r.le las fuentes de interés, elirninarlcilo los comporren-

tes que tienen otro o-r-igen. Esto resulta exttemadanlente rclevantc. -va que só1o se

extrar:rr 1c¡s potenciales cle unidad motora

Desde un punto r:le vista. anaiÍtico. es necesario aclalar que este métoclo es mucho

rlás roi¡usto rlue un filtro tr.arlicional, l)ues estos últimcis s(rlo elimiuan parte rlel

ruido. pcr.o resultarr irrsuficieDtes para el trata iento rle scñales complejas. solrrt'

toclr si los conlponentcs rle frecuencia a elirninar tambiál son de interés en el estuciio.

Aclcmás el comportamielto rrc icleal i1e Los filt¡os. searL tlc respuesta finita o itlfinita

gener-.a ileformación cLc la señal entregarrdo inforrnación r1e señ¿l biolÓgica dc¡ndc no

I I ecesaria,ruelrt e Sc {il}( ueDtrr,ést¿r. Por otro lado uu ¡nétodo basado sólo eu filtrarlo de
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la señal no permite 1a separación dc fuentes. Io que aclquierc reler'ancia, pues por regla

gerlerirl las señales recibiclas por los electrodos de rcgistro son mezcl¿rs que proceclelL

de r,.arias fuentes independienles, Ias cuales ¿11 transllitirsc por un medio puedett sufrir-

¿ritcr¿rciones deltidas a dicho niedio. rccibiendo los scnsores una infbrmación que es

una mezcla de las luentes originales. EI objetir,o de Ia separaciÓn r1e fuentes corrsist,e

en torn¿u estas mezclas r- obtener a partil de ellas ias seña1es originales pr'rras' EI

mótodo Pl opLlcsto e este dc¡fi.Lrnento resultó exitoso en la solución cle este problema.

logrando cleter¡ninar las füentcs originales, separirnclolas de los cornponentes que no

rt-.srrltaron cle interés. basándose en quc los procesos que lleneran las diferentcs señalcs

son estallísticamcrLte independientes.

La figura 6 1 tltucstra la scña1 clccrtromio9rá6ca aIItes )¡ dospuÓs clel proccsamicuto

con ICA, par¿r mavor rxrrnprcnsión sc presenta como unid¿rd de rnuestra sin coliYet-

tir al rlolr. inic¡ ternporal. Resulta et,idente Ia oi.rtenciótr de una seña1 etlrrascatada

originahrtente por componcntes que no son propios rle Ia frrente original
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Figura 6.1: Represerfaciórr de una seña,l de electromiogra,fÍa altes (arriba) v después

(aba.jo) de procesar con ICA.

La sehal obterrida rnediantc procesamiento con ICA es una buena represcntación

de la fuente original, en este caso de los potenciales de rnotoneuronas, constituycndo

ura excelerrte base para el postcrior análisis funcional de ésta.

Luego, el tratamiento de las seirales en formafo de estructur¿rs matriciales perrli-

tió el mtrnejo matemático cficaz del conjunto de canales, sobre toclo consider¿urclo la

gran cantidad dc inforrriación de la que sc dispuso. Adcmás sc cvitít cl uso de filtros

digitales que eliminal cornpolrentes de interés, tampoco fue necesario interpolar los

dai,os con el fln de normalizarlos, situaciones habituales en cl ¿r.nálisis dc scñalcs r:lcc-

lrorniográficas (Hug and Dorcl, 2009). El algorilmo de procesamiento implcrncntado

facilitó la, obterrciórr de seirales representativils de ia fulción muscular, resultanclo

«¡herente en cuanto al p¿trón biomccánico de activación obteriido.
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6.2. Patrón de Activación Motora

El irlgorit¡io {e 1¡ ocesalriurtc., cles¡rlloll¿itk¡ pcirriitió 1¡r olrtctx:iirtr clel patrírri cle

tttaritha para (,adA Ox¡l'ctnid¿i(l cn I¿r tluutsila crr¡rltt¿ttla. En 1a figrrra 6.2 srr ¡»tcrlt'

olrselr.|ir las scir¿ies postcri<tr- trl ntótodo cle proc:csatttietrto pt'optiesto. irt.ltt¡'ettc1<l

Ierrl¿rtrco giiussi¿tro.

Figtu'a 6.2: Seiralcs r:or r esporrlieltes ¿r la secutrci¿t cle actir'¿rciótt llt{)1ot¿I llosteriol' ii
ur fi ltr'¡rlo gar tssir,itri.,

Sc obtln.o uua lepresolt¿lciór 1r:rl¿ r'ar[a rrrro ¡le lc¡s 18 r:trr¿r]cs rttiiiz¿rclos err el

regi.stlo. r. se establec ió cou precisií»i el ciclo i1e lraiclia gt'ai ias li la ftrttr:iótr itttpttlstr

65

;. Itl

f,rr'-

.i!'l

l'¡t--J

EIE

r: l
lt:,.1

E_l

f-_-"l
l

0r !5 0!

Ciclo de Marcha

it l-q 1



CAPÍTULO 6. RESULTADOS

que determinó su ilicio -v térrnino. La represeritación ol¡lcnicla muestra un colrlpor-

tamiento rnotor sir¡ri1ar en aml¡as cxtremidades infériores, destacando e1 corlirniento

de fase en Ia acti\.ación motora. Atlemás se presenta urra organizaciÓn bastante más

conrylcja cluc un cútmrlo de lcflcjos autonatizados. imprcsiorranilo la prcsr:ncia dc

co-activaci.ones de tnírsorlos ap:rrentemente antagonistas corno el tibial anterior i'

gastrocrLernio latera1 durante Ia fase de oscilación. igual situaciÓn or:trrre entre el

r.asto lateral v e1 biceps femoral.

UrL aspecto notablentenie importantc es 1a demostración dc u¡l corrimiento de fa-

sc cle rneclio ciclo o 1800 en la, actividad miográIica cle arnbas extremi¡iades irferiores,

Io cual se lelaciona col el comportarniento 1¡ioniecánico v los rcrltrerimientos furrr:io-

naLes durante el desplazamiento. Es importante destacar que no cxistel estudios qr.ie

rlem estrr:l esta relación. sobre iodo considclanr.Lo Ias diferencias entle el rnétodo

cle procesaurierrto planteaclo cn el presel]i,e tlabajo V Los métodos tradicionaLes. La

figula 6.3 rnuestra la r.elai.itir.r rle fa,se eltle Ia extremidad inlér'ior <lelecha e izquierda

para trrúscuios trarlicionalmente consirlcrados :rntagonistas, destacando Ia presencia

de contrar:ciones sinérgicas entrt: el recto firrnorai 1,. el biceps femoral. Esta sittracií¡rL

r_lermrestra que no se ¡ruede considerar e1 patrórr de rnarcha col}lo un¿l simple relación

,lp ntúicul,-,:- agorri"tl> \ anrdSorri-l,r-.
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FigrLra ti.il: Relaciril dc fasc urtlc rru'rsculos cotisirielarLos ¿lrrt ¿rgoliist as t'rt rriierul¡ro
irrlerior rlerrr:ho (r'o.jo) er izclrricrrlo (azul). RF: reclo l¡uroial: BF: lricclrs furror¡ : T-\:
tilrial ¡iutt'rior: (iL: gastroclcrnio later¡rl.
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Tsnsor de la tiffi brl
Addu«or l4r¡nur

SanonL,r

Vasllrl flsdrih

5oleus

t uor D,g torum Bruv s

( .ll'tTt Lr) b nf .ct LTlDrr>

Iiiglua 6.1: P¿rtrrirr de acti\?.riól p¿u'¡r k)s xnisclllos (le extielliidad iltfcrior. Alrilr¿r:

Sq uerruri¿r (Le i[(]ti\'¿rciórr nrotola seglirr haletrko. ,\ba jo: Sccrx)Ix'iii (le a( ti\.itciórl lrlo-
tolir sr.griu \trrrgharr

A pesal r¡Le los lr:srrltarlos sa»i p¿u('idos a los obterirlos l)ol llimclil(o (lr.artr:rtko.

2(X)3.2Otlti) y \,'augh¡rII (\hrrgharr ct :r1., 19t)9), se ollscl\'¿,lr ;,, tir';rr i¡,rtes r¡L¡- l¡,

sc cviderri¡rL err slrs estudios. ¿l(k'lrríls elr i:[Il]los casos se aprÉ{ri¿l quc cl suaviza(la)
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lnI)(l1r('1o rlerl filtr¡r pasa ira.jo de bajn frelrteuci¿r 1c'rtrritra I)or llcuL'rar rrn cstirarlieulo

ck. la señal l lonsecLrelLe sesgo. En 1a [igrrra [i.5 s(] ('o1nl)¡r'¡l1r Io-* «,sull acios ol¡tctrjclos

en estc cstudio con los.le h,aneuko, 1. err la figrua (i.6 con 1os 1r¡ib¿rios rle Vaughan.

liiglua 6.5: Cl,.»r¡ralaciilr rrltre los icsul¡arkis olrterrirLos en cl pr-cscrrte estttrlio r'lr¡s
rle lvalerrkr¡ I' t ols.

Al r:orrrparar los rcsrlt¡rrlos clel plr:scrite estuclio cou los <¡lrtetiirlos ¡rol lvarrerrlitr

r. rrrls. se aplr:r:ia clru, rl plocesarnil.rrto le¿rliz¡do ron I(l-{ 1telrtritt: l¡ r¡lrtelcititi c[t:

serL¿rles rro lcgistlailas etr k-rs tralra.jos di: cstos ¡ulotes. Ll¿uti¿r la ¿'ttelrciíni 1a llresett-

t:i¡ rie activiclar:l rnotol'¿1 erI cl ghtleo lrl¿r)1)r' (lr1r¿rule el 20 lrli r'-15% tlel cit:1t., clc la
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marcha. cor-re spondiente al apoyo medio ]' apovo final de Ia extremidacl iriferior iz

quicrda. aurLras fases dtrante el apovo rnonopodal. Situación que resulta coherente si

se analiza el ciclo desdc cl punto dc vista mecánico, pues sc hace necesario estabilizal'

la extrer¡niclacl inierior en rel¿ción a pch,is ¡r trorico mientr¿rs descansa todo cl peso

corporal sóio cn esa extrt-'miclad. Tarnbién destaca la acilivaciól del biceps femoral

clrrrantc el 30% al 50% r.lel ciclo de la rl}archa, situaciórr tarnpoco dcscrita en 1os

estrrclir¡s de los aut,ores citados, Io que corresporrile al apovo fitial .v a Ia fase previa

a la oscilación. Biomecánic¿imente necesaria para rcalizar dcspegue de talón, pues es

inclispensabJe que ocurra flexi(¡n rle lodilla para inici.ar }a elevaciól del pie'

La clescripción realizarla por \hughan )¡ (rols lro clista mucho de las obselvaciones

rle Ivanenko. evidenciánclose prácticamente las misrnas difcrencias con cl prcsente

estuclio. Sitr ernbargo clest,aca cl hecho qrre nuestro estudio muestra una activaciót

er.iclcrrte clel recto fcmoral a partir de ocurrido un ilO % del ciclo de la marcha hasla

finalizarlo éste. mieniras que Vaughan tlescriire sólo rina aclitaci(»r aislatla ah-etlerlor

rlel (i0 % tlel r:iclo. Situación que biomecárricarnentc corresponde a la necesidad de

gcnerar elevación de Ia extremiclad clurante la c¡scilación de ésta. asÍ se favorece el

desplazartrir,:nto del cuerpo hacia anterior.
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Figura 6.6: Cornparación entre los resultados obtcnidos en el presctrte estudio y los

r1e Vaughan y cols.

Para una mejor comprerrsión, la flgura 6.7 muestra el correla,to entre el patrón de

activación nrotora para los músculos estudiaclos y las respectivas fase de la rrarcha,

estableciéndosc como frontera el corrtacto inicial, situación que pala efectos del algo-

ritmo utilizado se procesó como rrrra función impulso. Ademas Ia tabla 6.1 muestra

Ia, activación motora en las difererrtes fases de la rlarcha clc acuelclo a los rcsu]tados

obtcnidos, especificariclo cuáles músculos presenta,ron activiclarl eJectrorniográfica, en

cada, fáse particular..
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Activación Motora Unilateral durante la Marcha

Figrrla 6.7: Pcrfil cLe ¡itir'¿u iirn rrrotora dur'¡r11r: l¡s rlilcrr:rrtes eiapas rlc la rnarlh¡r.
El lcgistlo r:orrt,sporxle a extrr:t¡ticlarl irrleiiol izt¡-tictrla
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Fase de Ia N'Iarcha Activación Motora

Contacto iniciai (0-2 %) Gluteo N{ayor. Gluteo Ivledio,

Recto Femoral, Vasto Lateral,

Tibial Anterior

Respuesta a Ia Carga (0-10%) Gluteo lvlayor, Gluteo Medio,

Recto Femoral, Vasto Lateral,

Tibial Anterior, Biceps Femoral

Apoyo N{edio (10-30 %) Gluteo Nlayor, Gluteo Medio,

Soleo, Tibial Anterior, Vasto

Lateral. Recto Femoral

Apoyo Final (30-50 %) Gluteo N{ayor, Gluteo Medio,

Recto Femoral, Biceps Femoral,

Gastrocnemio Lateral, Soleo

Previa a 1a Oscilación (50-60 %) Recto Femoral, Biceps Femoral,

Tibial Anterior

Balanceo Inicial (60-73 %) Recto Femoral, Biceps Femoral,

Tibial Anterior

Balanceo \4edio (73-87 %) Gluteo Nilayor, R.ecto Femoral.

Vasto Lateral, Biceps Femoral

Balauceo Final (87-100 %) Gluteo Mayor, Gluteo Medio,

Recto Femoral, Vasto Lateral,

Biceps femoral, Tibial Anterior

Cuadro 6.1: Descripción de 1os músculos con actividad de EMG para cada fase de

marcha.



CapÍtulo 7

Discusión

En el presente estudio se propuso el método de anráJisis de componentes inde-

pendientes para el procesamiento de seña.les musculares extraÍdas dura¡te la ma¡cha

humana, este algoritmo resultó eficaz para Ia determinación de fuentes diferentes.

logrando la representación de 1a actividad motora en todos los sensores utiiizados.

Luego, el procesamiento matemático presentado permitió obtener Ia representación

de la señal de c¿da músculo registrado y consecuentemente establecer la secuencia

de activación motora durarte Ia marcha.

La primera limitante en este estudio fue la definición precisa de un ciclo de mar-

cha, considerando Ia alta variabilidad entre sujetos e incluso dentro de un mismo

sujeto, donde se puede encontrar ciclos de diferente duración. Esto se solucionó con

Ia crea¡ión del sistema de sinc¡onización, que resultó una herramienta fundamental

al determinar las características en cada paso para cada sujeto en todas las pruebas

realizadas. Desde esta perspectiva se puede asegurar que el método empleado fue

altamente efi.caz para la posterior segmentacióD de Ia señal de marcha.

En cuanto al tratamiento de la seña1, los métodos tradicionales de procesamiento

clectromiográ,fico basados en el uso dc filtros digitales, principalmente dc respues-
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ta flnita al impulso (FIR), se eliminau componentes de frecuencia, que en muchas

ocasiones también son de interés en el estudio de la función lnuscular, esto sesga

Ia información a procesar y otorga una base incompleta para la determinación del

inicio de 1a actividad motora (determinación de potenciales de unidad motora). El

método propuesto evitó este sesgo, pues retornó la señal original, independiente de Ia

contaniinación a ia que haya estado expuesta. Además disminuyó e1 efecto de cross-

talk presente en 1os registros de electromiografÍa, los cuales prácticamente no pueden

ser eliminados con 1os métodos tradicionales (Johanson and Radtka, 2006). De igual

rnarera, la disipación de la señal muscular a través del tejido, por el volumen de

conducción, dificulta Ia identiflcación de patlones de activación individual con estos

métodos. Sin embargo, el algoritmo propuesto disminuyó los efectos no deseados de

estos factores, constituyendo de este modo una importante herramienta en el proce-

samiento de las señales electromiográflcas. Cabe seiralar que este es el primer estudio

donde se aplica el aJgoritmo de análisis de componentes independientes en la prueba

funcional de marcha, lo que establece una excelente plataforma para su posterior

uso en cstudios de actividad elcctromiográfica en difercntes pruebas o condicioncs

de funcionalidad, esto tanto desde ia clÍnica como de la investigación en laboratorios

especializados.

El adecuado procesamiento de las señales de EN4G es de suma importancia cuando

se piensa en rehabilitación o en el desarrollo de sistemas de compensación funcional,

tales como neuroprótesis o estirrrulación eléctrica funcional, ya que el conocimiento

cabal de Ia señal e}éctrica involucrada en Ia acción muscular permitirá Ia posterior

simulación o rnodelamiento de tal actividad, para lograr finalmente corregir, mcjorar

o incluso reemplazar Ia función alterada.

El posterior procesamiento de las señales de EMG. que incluyó el uso de Ia trans-

formada de Hilbert para la estimación de la envolvente, permitió considerar todos
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Ios componentes reales de las señales, evitando la pérdida de información debido al

flltrado lrasa bajo que habitualmente se usa en este tipo de estudios.

También resultó importante analizar el ciclo de marcha como unidad funcional

mediante la normalización de éste, de esta forma se evitaron los efectos negativo

ejercidos por Ias variantes anatómicas que pudiesen diferenciar 1a marcha entre dife-

rentes sujetos, esto es longitud de las extremidades, longitud de la zancada, postura,

velocidad de la marcha, etc.

Respecto a Ia marcha, los primeros estudios para 1a determinación de 1a acti-

vidad motora (diferencia ruido-señal) eran visuales, y se realizaban sobre la señal

original. Posteriormerrte evolucionó a métodos más sofisticados, la mayorÍa basados

en modelos matemáticos. Perry y Chang en 2007 (Perry, 2010; Chang et al., 2007)

utilizaron un método de simple umbral de amplitud para la detección de actividad

motora. Perry reportó como actividad muscular toda Ia señal que superara el 5 % de

la contracción voluntaria ¡náxima (CVI\4) en un test manual y tuviese una duración

de al menos 5 % del ciclo de marcha, mientras que Charg Ia definió como tal, só1o si

era rnayor a 2 veces Ia desviación estándar de Ia actividad promedio. Agostini (Agos-

tini et al., 2010) utilizó un método más sofisticado de doble umbral para estucliar la

activación muscular durante la marcha.

En el presente estudio Ia determinaciór del inicio de la actividad motora se realizó

mediante la estimación de un umbral definido por dos veces la desviaciól estándar

de Ia raÍz media cuadrática de la señal, lo que entrega información de 1a distribución

de 1os datos que la componen, permitiendo asÍ disponer de una herramienta objetiva

para Ia definición de la amplitud neccsaria para ser considcrado activi<lad motora

propiamente ta1. A juicio del autor este método podrÍa ser mejorado mediante el uso

de un sistema de clasiflcación, como máquina de soporte vectorial, métotlo ba1'esiano

o análisis discriminante lineal de Fisher entre otros, io que abre 1as puertas para
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futuras investigaciones en el tema.

En cuanto a los perfiles de activación motora, actualmente hay escasez de da-

tos norn:.ativos para 1os patrones de E]VIG durante la marchB,. Los datos entregados

por Perry, Ivanenko y Vaughan siguen siendo aun las únicas referencias consideradas

como datos normatir¡os. Sin embargo, se consideran relevantes las diferencias encon-

tradas en e1 presente estudio, que ubican en algunos casos la actividad muscular

registrada fuera de las fases descritas por estos autores.

En general, para la actividad muscular de1 gluteo medio y vasto lateral se encontró

similitud en los rangos de activación, exceptuando 1o que ha publicado Perry, ya que

Ias activaciones descritas en su estudio están en desfase con estos resultados (Perry,

2010). Respecto al biceps femoral, se encontró las mayores diferencias con la litera-

tura, debido a que e1 patrón clásico reportado (Agostini et al., 2010; Ivanenko, 2003,

2006; Perry, 2010; Chang et a1., 2007) posee solo un peak de activación, mientras que

en este estudio se encontró un patrón de dos peaks. Para el múscuLo tibial anterior,

sólo se halló cierta similitud con Agostini, ya que Perry ubica la actividad de este

músculo (iricio y término) en fases totalmente distintas. Por otro lado. se encontró

que Ios mÍrsculos gastrocnemio lateral y soleo presentaron un perfil de activación

similar a 1o publicado por lvanenko.

Las diferencias que los presentes resultados arrojaron respecto a la literatura

pueden ser explicadas por varios factores, entre ellos la ubicación rle los electrodos,

la metodologÍa de procesamiento y 1a cantidad de personas evaluadas. Respecto a

la metodologÍa de procesamiento, este método presenta grandes diferercias con las

propucstas tradiciona.les. particularmcnte cn aspcctos como filtrado de la señal y

construcción de Ia envolvente. No obsta.nte, la diferencia fundamental descansa en el

hecho que fue posible reconstruir las señales electromiográficas a partir de los com-

ponentes independientes de interés. Esto permitió la obtención de señales coherentes
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con Ia biomecánica dela marcha, mostrando un alto grado de organización neuro-

motor, lo que ttrueda de manifiesto en el cambio de fa^se observado entre Ia extremidad

inferior derecha e izquierda. Situación que puede ser fundamentada basándose en la

activación de los centros generadores de patrones y su compleja organización.

Otro aspecto relevante corresponde a 1a demostración de un corrimiento de fase

de 1800 entre la activación motora de la extremidad inferior derecha e izquierda, ob-

servándose además que existe activación simultánea entre músculos tradicionalmente

considerados antagonistas. Este fenómeno de co-contracción demuestra que el patrón

de marcha no puede, simplemente, considerarse un sistema de inhibición y activación

recíproca.

Por rlltimo, lo reducido de la muestra condiciona la representatividad de los resul-

tados, tanto en el mlmero de personas como el número de ciclos. No obstante, dado

1os objetivos planteados en e1 presente documento, la muestra estudiada permitió el

logro de éstos. Los resultados obtenidos demostraron lo robusto del algoritmo desa-

rrolla.do, pues las secuencias de activación motora obtenidas tienen estrecha relación

con el comportamiento funcional y mecánico de las extremidades inferiores durante

la marcha. Esto favorece la interpretación y potenciales alcances c1ínicos que implica

el análisis de este tipo de información.

Los resultados aquí obtenidos constituyen una importante base para futuras inves-

tigaciones en el campo de procesamiento de señales biológicas, abriendo 1as puertas

para la eiecución de modelos más precisos, tanto en el procesamiento como en el

análisis de las señales. Ademas, el correcto manejo de los datos de EMG repercutirá

positivamente en Ia interpretación que se realice de ellos, por ejemplo en diagnóstico

y tratamiento de algunas condiciones clínicas.
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Conclusión

Del trabajo expuesto se pueden realizar las siguientes conclusiones:

1. Se consiguió describir el patrón de activación motora durante la marcha en

sujetos sauos a través de un análisis electromiográflco en el dominio &rl tiem-

po mediante el uso de algoritmo de análisis de componentes independientes,

con resultados satisfactorios, ya que permitió su interpretación y comparación

respecto a Ia literatura, observándose claras ventajas respecto a 1os métodos

tradicionales de procesamiento y análisis de señales biológicas. Estas ventajas

se hacen patente al comparar con estudios de otros autores, los que se basan

en métodos menos robustos, destacando que con el método propuesto en este

documento se logró la detección de actividad motora que no ha sido descrita

previamente.

2. Los perflles de activación que se lograron presentan estrecha relación con las

diferentes fases de Ia marcha, destacando el alto nivel de organización neuro-

motora al comparar la secuencia de activación entre ambas extremidades. Exis-

te un desfase exacto de medio ciclo entre Ia secuencia de activación de éstas, lo

que apoya los modelos de control neural basados en generación de ritmo y de
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3.

patrones, donde existe activación sinérgica en algunos instantes entre múscu-

los considerados antagonistas. Dicho de otro modo no se puede considerar sólo

como un sistema organizado de centros medios o de inhibición recíproca, sino

más bien un sistema altamente organizado para dar cumplimiento a los requer!

mientos funcionales. El mejor ejemplo está dado por la actividad estabilizadora

del gluteo mayor no registrada en estudios anteriores y que se evidenció en este

documento.

Se implementó satisfactoriamente un algoritmo de procesamiento de señales

electromiográficas, el cua.l permitió separar fuentes independientes y posterior-

mente reconstruir las señales a partir sólo de 1as fuentes de interés que se

asociasen a actividad eléctrica muscular, disminuyendo los factores de conta-

n.rinación como e1 sesgo por fiItrado pasa bajo, o Ia pérdida de infornación

producto de Ia rectificación de media onda que se realiza en los métodos tra-

dicionales. Obteniendo, de esta manela, señales de EMG limpias de ruido y

sin pérdida de info¡mación muscular, las que pudieron ser procesadas en e1

dominio del tiempo y permitieron lograr los perfiles de acti.va¿ión que se han

expuesto.

La srma de todos los métodos propuestos para la construcción de este algoritmo

incluyó el centrado de 1a linea isoeléctrica, procesamiento con PCA, amplifi-

ca,ción de la seña1, ICA (con todas sus etapas), segmentación, normalización,

transformada de Hilbert para el cálculo de la envolvente, determinación del

inicio de la actividad motora, y filtrado gaussia.no.

Pensando en futuras investigaciones, en relación a los protocolos de recolección

y procesamiento, se debe realizar un análisis con una mayor cantidad de parti-

cipantes y de ciclos por cada uno de ellos, ya que esto permitirá extrapolar los

4.

o.
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c1¿tos obtenic.los ¿r una mayor población. Por otro Iado, es irrrportante utiliz¿rr

un¿r caritidar.l adecuacla de sensores tle prcsiórr ¡' corrclacionarlo con uli estu-

dio cinemático. con cl fin d.e establccer una relaciÓl objetiva de Las fases rle Ia

malcha v su actividad eléctric¿r, mLisctrl¿rt. En cuanto a1 procesarniento tlc las

seir¿rles, cs necesario mejtirar el mótodo de dctccciól de la actil'ación muscular'

para perrrritir una mejor c¿rracterización v análisis dc ci.clos individuales Re-

sulta lelevante considelar', además, todo el instrumcntal quc implica estc tipo

rle registro, Io que podrÍa entregar algúri tipo de sesgo al proceso de mar<rha,

¡.a quc cl sujeto porta entre otros: cLectrodos, marcado¡es. cables' etc todos

clcrnentos aienos a Ia rrratcha funcional. Consider¿rndo el actual escenario tec-

no1ógico, se podrían disnrilurir estas variables mediante e1 uso cle herrarnierrta,s

telerrrétricas.

6. Finalmente. los resultados obtenidos en cuanto al patrón de activación rrrotor¿r

trarrslbrrna esta irrformación en material fundarnental cn el estudio del con'l-

portarniento rnotor clrrantr: I¿r marcha humana. conr.irtiénclose crL trn exr:elente

tnaterial de apoyo pedagógico para la enseñanza de ést¿r.
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Apéndice

Análisis de Componentes Principales

La o]¡tención de los componentes principales se puede realizar mediante diferentes

métodos. Sin embargo, aquÍ sólo se describe el basado en la maximización de la

variabilidad, pues es el método empleado en este estudio.

Si se tiene z, variables originales (rr,rr,...,zo) se quiere calcular, a partir de

ellas, un nuevo conjunto de1,ariables At,Az, . - -, yp no correlacionadas entre sÍ, cuyas

varianzas vayan decreciendo progresivamente. Donde cada y¡ (j : 1,...,p) es una

combinación lineal de las variables originales (xt,rz,. .. , rr), es decir

Aj : aurl * ct2¡t2 | ... * arir, : drx

sienclo aj - (a.Lj,úzt,. . . . ao;) un vector cle constantcs, v

si se cluiere maximlzar Ia varianza, se puedeu aumental'Ios coeficientes a¿y . Por Io

cua1, para marrtener la ortogonalidad de la transformación se impone que el nródulo

[,,
*=1,

1,,
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delvector aj - (au,az¡,...,ory) sea 1, es decir aja.; : 1. Luego, e1 primer componente

se calcula eligienclo a1 de modo que 91 tenga Ia mayor varianza posible. El segunclo

componente principal se calcula obteniendo a2 de modo que la varia,ble !,r2 no esté

correlacionada con gt, Del mismo modo se eligen 93 . . . gp, de manera que lás valiables

ohtpnidas vaya n tenierrdo cada vez menor varianza.

Para el caso cle al, se tiene que

V ar (Y1) : V o,r (a\x) : a'r lar

donde X corresponde a la m¿triz de covarianzal. Por 1o tarúo el problerna consiste

en maximizar la función al!a1 sujeta a la restricción alal : 1 luego, ba-sa.do en e1

métoclo de los rnultiplicadores de Lagrange se busca maximizar :una función cle varias

variables sujeta a restricciones. Si el vector desconocido que permite la combin¿ción

lineal óptirna €s &1, se tiene que la nueva función es L(ar): a'., Xa1 - ),(a!a1 - 1),

para buscar e1 ntáximo se cleriva e iguala a cero, obteniendo (l ,\1)a1 : 0. Para que

el sistema tenga una solución distinta de 0 la matriz (X - I/) tiene que ser singular,

Esto implica que el deterrninante clebe se, igual a cero; l! -.\/l : g De Io anterior

se tiene que .\ es un autovalor de X, la matriz de covalianza,, la cu¿l es de orden p y

se defile c:omo positiva. Por lo tarrto tendrá p autovalores clistintos {,\1, )2, . . . , )p}

tales que ), ) ), ) ... ) l. Luego, para maximizar la varianza de y1 se tierre que

tomar el mayor autovalor, )1, y el corresponcliente autovector a1. Este último es un

vector que otorga la combinación de 1as variables originales que tiene mayol varianza,

esto es, si alr: (a11,ap,...,au), cntonces At:a\x: o11:r1 l a12x2-f ...1 a1.,,ro.

I

a'r lar = a'rE[(x - p)(x- p)']a1

E[a'r(x - p)(x - p)'aL) = D[a'r(x - p)]'9 = Va,(a\x)

donde E(A) corresponde a la esperanza matcmática de Ia distribución de probabilidad dc rLna

va¡iabic alcatoria O y p = E(O), esto ilrrplica Ia propicdad E(é -p) :0, y Vor(O) = f[(O-a)'?J
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Análisis de Componentes Independientes

Si se observan n. señales que corresponden a Ia mezcla lineal de n componentes

independientes, se tiene que cada mezcla es:

rj : ttjlslI a¡zsz* + ainstu paratod'o j

Aquí se puecle suponer que tanto la mezcla de señales como las fuentes originales

tienen media cero, si esto no fuese cierto, entonces las variables poclrían ser centradas

en cero al sustr:aer el promedio de la señal muestreada, esto tlansformarÍa la media

en cero.

Para efectos del aná,lisis es conveniente usar notación matricial y no suma de va-

riables como en las ecuacioues previamente descritas. Aquí se define x como el vector

cuyos elementos son las nrezclas Ít, . . . , Ín y s el vector con elementos s1 ,...,s,,.4de-

más se define la rnatriz A cuyos elementos son .¿rj. De este rnodo el modelo de mezcl¿

arrteriol se redefine como

x=As (E 1)

EI objetivo consiste en recuperar el vector cle fuentes s, disponiendo únicamente

de un vector x de n observaciones, para ello se debe estimar la matriz .A calculando su

inversa, Ia cua,l denominaremos \M, de esta manera se puede obtener el componente

independiente por

s=Wx (8 2)

es decir, se busca calculal una matriz inversa W con algunos cambios en escala v

permutaciones, cle moclo que se puedan recuperar las señales originales cle forma

independiente.

Por simplicidad se asumirá que 1os cornponentes inclependientes tienen distri-
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bución idéntica, por tanto para estimar uno de los componentes independientes

consideramos una combinarión lineal de r¿ (ver ecuación 8.1), ésta la denotaremos

1J : wrx: !n ro¿z;, doncle w es un vector a ser determiuaclo. Si w fuera una de

las filas de la rnatriz inversa de A esta combir:.ación lineal serÍa igual a uno cle los

independientes componentes. Ahora bien, no es posible determinar w tal que sea

igual a una fila de la matriz inversa de.\, pero en la práctica es posible encontrar

un estimaclor que da una buena aproximación, para ello estableceremos una nueva

clefllición z:.A."w. Luego, de ¿cuerdo a lo antes descrito se tiene

A : w?x: w?.As : z?s

Por lo tanto y es una combin¿ción lineal de sr, con pesos dados por trr. Corno un¿

suma cle dos vari¿bles ale¿torias independientes es miis gaussiana que las variables

originales, z?s es más gaussiana que cualquier s¿, y se vuelve menos gatssiano cuando

se iguala á un s¿, aeuí sólo uno de los elementos zi de z es diferente de cero. Por

lo tanto se debe elegir un vector w que maúmice la no gaussianidad de wrx. Este

vector debería corr-esponder a un z que sólo tenga un comporente diferente de cero,

esto significa que w?x: z?s es igual a uno de los cornponentes independientes.

En términos generales se puecle asumir que el éxito del algoritmo ICA clepenrle

que se asuma Io siguiente (Delorme et a1.,2007; Hyvárinen and Oja,2000):

1. Las fuentes del¡en ser estadÍsticarnente independientes (componentes indepen-

dientes).

2, Las fuentes cleben tener una distribución no Gaussiana (como máximo sólo una

de ellas puede tener distribución Gaussiana).

3. La mezcla debe ser una cornbinación lineal de fuentes indepenclientes.



4. No hay retraso desde las fuentes a los senso¡es

5. Del¡e existir el mismo número de fuentes y cle sensores

Por otra parte es necesario destacar que este algoritmo no puectre detelminar la,s

vari¿nza,s ni el orden de Ios componentes ildependientes.


