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Resumen

Las senales de Electromiografia (EMG) son senales fisiolégicas producto del
potencial eléctrico generado en musculos durante su contraccion, lo que representa
actividad neuromuscular.

La senal de EMG ha sido ampliamente utilizada para estudiar la coordinacién
muscular. Conocer cémo los misculos se coordinan entre si para generar un movi-
miento preciso tiene relevancias en distintas areas; por ejemplo, la neurofisiologia
y la biomecanica. En este proyecto se estudiaran y procesaran senales de EMG y
acelerémetro para el estudio de la activacién muscular ocurrida al realizar dos tipos
de salto vertical, el squat jump (SJ) y el Counter Movement Jump (CMJ). En este
trabajo se desarrolla una herramienta que facilita el trabajo de investigacion a los
bidlogos que estudian las senales de electromiografia. La herramienta cuenta con
distintos médulos que procesan las senales de forma de obtener los resultados re-
queridos por el cliente, como por ejemplo el tiempo de activacién del muisculo. Para
esto se implementan métodos de procesamiento de las senales EMG, como la trans-
formada corta de Fourier y Wavelets. Se implementan métodos de identificacion de
puntos de interés a partir de senales de un acelerémetro. Se propone una estruc-
tura jerarquica de almacenamiento de los datos, que ordena el almacenamiento de
los mismos. Este trabajo incluye también, el desarrollo de un médulo que genera
seniales EMG simuladas. Todo esto incorporado en una interfaz grafica que permite
ingresar nuevos datos, consultar datos ya almacenados, y realizar intercomparacio-
nes.

Palabras clave: procesamiento de senales biolégicas; STFT; Wavelets
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Capitulo 1

Introducciodn

1.1. Descripcién del proyecto

Las senales de Electromiografia (EMG) son senales fisiolégicas producto del
potencial eléctrico generado en musculos durante su contraccion, lo que representa
actividad neuromuscular. Las sefiales EMG son sefiales complejas, controladas por
el sistema nervioso y dependen de las propiedades anatémicas y fisiolégicas del
musculo [20]. Dentro de las senales EMG se encuentran las superficiales (sEMG),
las cuales son obtenidas mediante electrodos colocados sobre la piel, lo que implica
una técnica no invasiva e indolora para el sujeto en estudio. La técnica de sEMG
se ha aplicado en el andlisis de movimiento para evaluar la funcién superficial de
los mtsculos, con aplicaciones en deporte, ergonomia, medicina ocupacional y de
rehabilitacién, biomecanica y bioingenierfa.

Mais alld de la existencia de investigaciones sobre la coordinaciéon muscular
haciendo uso de EMG, no se cuenta con métodos de procesamiento de la senal
estandarizados que permitan hacer comparaciones entre distintos estudios de coor-
dinacion. Esto implica necesariamente dificultades a la hora de evaluar y comparar
resultados obtenidos. Por otra parte, muchos de los profesionales que trabajan con
senales de EMG desconocen el efecto de diferentes procesamientos de la senal y
c¢émo estos pueden influir en la interpretacién final.

En este proyecto se estudiaran y procesaran senales de sEMG y acelerémetro
para el estudio de la activacién muscular ocurrida al realizar dos tipos de salto
vertical, el squat jump (SJ) y el Counter Movement Jump (CM.J).

1.2. Objetivos y alcance

El objetivo del proyecto es brindar una herramienta que permita, a los biélogos
que trabajan con senales SEMG, mejorar las tareas de investigacién. La herramien-
ta debe permitir ingresar nuevos datos, asi como también consultar y comparar
datos previamente almacenados.

Dentro del alcance del proyecto se encuentran:
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Datos
experimentales
y Identificacion d slisis de | icacio
Rl o entificacion de Andlisis de la Aplicacion de
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Figura 1.1: Diagrama de bloques.

= La eleccién del mejor método para almacenar las senales de sSEMG.

s Crear un marco que permita al usuario comparar distintas metodologias de
procesamiento de la senal EMG.

s Crear un marco que permita al usuario comparar distintas metodologias de
procesamiento de la senal del acelerémetro.

s Crear una base con datos de sujetos reales.
= Crear una base de datos simulados.

= Estudio de diferentes técnicas de procesamiento de datos que permitan me-
jorar la obtencién del tiempo de activacién muscular e implementar las mis-
mas.

= Desarrollo de una interfaz grafica.

En la Figura 1.1 se presenta un diagrama de bloques con los distintos médulos
que implementa la aplicacién y los datos de entrada necesarios. En el bloque de
Bases de datos, se crean las bases de datos a partir de los datos experimentales,
y de los resultados de los bloques de identificacién de puntos de interés y corte, y
de Anadlisis de senial EMG. El bloque de Identificacién de puntos de interés y corte
toma la base de datos resultada de los datos experimentales y los procesa para
separar las distintas etapas del salto. El bloque de Anélisis de senal EMG procesa
las senales que recibe del bloque anterior para obtener los datos de interés para
el usuario. Ademds se cuenta con datos simulados que no necesitan separacién de
etapas ya que no se tratan de saltos.

1.3. Estructura de la documentacion

En el Capitulo 2 se describe el problema a resolver, y una presentacién de la
solucién propuesta. Dentro de éste, en la seccién 77, se hace una breve resena del
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estado del arte. Luego, en el Capitulo 3, se profundiza sobre la solucién propuesta
para el almacenamiento de los datos. En el Capitulo 4 se resenan los diferentes
métodos de identificaciéon de puntos de interés de la senal, asi como en el célculo
del tiempo de vuelo y altura del salto. Los diferentes métodos de procesamiento de
las senales SEMG son presentadas en el Capitulo 5, asi como su implementacién y
los resultados obtenidos. En el Capitulo 6 se presentan los modelos estudiados para
simulacién de las senales de electromiografia, y su implementacién en este trabajo.
Por tdltimo en el Capitulo 7 se muestran los trabajos a futuro y las conclusiones.
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Capitulo 2

Descripcion del problema

Como se menciond en la Seccidon 1.2, se quiere brindar una herramienta in-
formdtica que permita a los bidlogos que realizan estudios con electromiogramas
de superficie mejorar sus tareas de investigacién. En ese marco, es que se investigd
la existencia de sistemas que hicieran esta misma tarea. Si bien se encontraron
numerosos articulos que estudian las senales sEMG [3,6,20,24], no se encontraron
articulos mencionando la implementacién de un sistema como el mostrado en la
Figura 1.1.

Luego, ese archivo Excel es importado en la herramienta de calculo MATLAB
y a partir de alli procesado por diferentes funciones y scripts que contienen los
métodos de procesamiento de la senal sSEMG.

Este mecanismo es artesanal y por tanto inconveniente para el cliente ya que
entre otras cosas no cuenta con la posibilidad de comparar dos saltos de manera
simulténea.

2.1. Motivacion

En la actualidad, el cliente adquiere los datos correspondientes a un salto de
un individuo mediante un electromiégrafo. Este, mediante un software propieta-
rio exporta dichos datos a un archivo Excel. El software propietario no permite
ingresar otros datos, como por ejemplo pardmetros que identifiquen a ese salto.
Los datos de identificacion del salto son explicitados manualmente en el nombre
del archivo Excel que se guarda. Es deseable, por parte del cliente, contar con
un entorno ordenado y de facil uso para el tratamiento de las senales sEMG y
que adicionalmente permita almacenar datos identificatorios del salto, como por
ejemplo:

= Fendmeno que se quiere estudiar.
= Individuo al que pertenece el salto.
= Tipo de salto.

= Condiciones en las que fue medido el salto.
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» Identificacién tnica del salto (nimero de salto).

Estos datos actualmente son incluidos en el nombre del archivo Excel que
exporta el electromiografo con un formato variable, dificultando asf la identificacion
del mismo. Ademas, el formato variable en el nombre del archivo, entorpece la
agrupacién de saltos que compartan las mismas caracteristicas, aumentando la
dificultad para el de su estudio. Poder almacenar esta informacién de manera
ordenada facilita las tareas de investigacion respecto al tratamiento actual.

Por estas razones es necesario desarrollar un entorno donde los datos de un
salto puedan ser guardados de forma ordenada. Los datos asociados a un salto
deben contener los registros electromiogréficos, junto con toda la informacién ne-
cesaria para la identificacion del salto, permitiendo de esta forma agrupar saltos
que compartan las mismas caracteristicas.

Un salto estd compuesto por tres etapas importantes, el despegue, el vuelo y
el aterrizaje. Se necesita poder identificar estas etapas. Disponer de un método
que identifique puntos de interés en la senal y pueda diferenciar las tres etapas
mencionadas, es un requisito para el sistema a desarrollar.

No solo es necesario identificar las etapas, éstas deben de poder procesarse por
separado ya que brindan informacién diferente. Por ejemplo, de la etapa de vuelo
se obtienen la altura maxima del vuelo, y el tiempo de duraciéon del mismo, datos
que no pueden obtenerse de las otras dos etapas.

Por tanto se tiene un nuevo requerimiento para el sistema, contar con los datos
correspondientes a cada etapa por separado, de forma de realizar un anélisis en
cada una de ellas de manera independiente. Es importante ademas, que se almacene
la informacién de las tres etapas de forma diferenciada, facilitando el procesamiento
de las mimas.

Luego de tener identificadas las etapas de despegue y aterrizaje se quiere ana-
lizar qué ocurre con la senal sEMG en ellas. Para esto se deben procesar las
senales sEMG, teniéndose un nuevo requerimiento del sistema, contar con herra-
mientas matematicas adecuadas que permitan extraer la informacién relevante de
las senales sEMG.

Es necesario ademads, poder comparar las seniales SEMG de dos saltos diferen-
tes. Una aplicacién de esto seria comparar dos saltos de un mismo individuo, en
diferentes condiciones, por ejemplo sin fatiga y con fatiga.

Contar con una interfaz grafica amigable para el usuario que incluya una so-
lucién para todos los requerimientos facilita la tarea de los bidlogos que estudian
este tipo de senales, y representa un gran avance respecto al tratamiento actual
que se le da a estos datos.

2.2. Soluciones existentes

Si bien no se encontré evidencia de que exista un sistema como el que se quiere
desarrollar, si existen desarrollos en las diferentes etapas de procesamiento.

Para las etapas de procesamiento de los datos de un salto, existen varias so-
luciones, las mismas se explican con mayor detalle en los Capitulos 4 y 5. En el
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caso de la etapa de identificacién de las etapas de un salto y corte, dos de ellas
son las que se destacan: el uso de una plataforma de fuerza y la utilizacién de
aceleréometros. En el caso del procesamiento de las senales sSEMG se destacan los
analisis de tiempo-frecuencia.

2.3. Sistema propuesto

El sistema disenado en este proyecto, cuyo diagrama de bloques se muestra en
la Figura 1.1, cumple con los distintos requerimientos que se mencionaron ante-
riormente.

Se desarrollé un mdédulo de almacenamiento de los datos, que recibe como
entrada el archivo Excel con los datos del salto y los almacena en una base de
datos. Este moédulo se detalla en el Capitulo 3.

Otro médulo toma como entrada los datos de la base de datos salida del médulo
anterior y los procesa para identificar las etapas del salto, asi como también se-
para los datos de cada sEMG que corresponde a cada una de ellas, estos datos se
almacenan en una nueva base de datos. Més detalles de cémo se identifican las
distintas etapas del salto se encuentran en el Capitulo 4.

Por tltimo, se tiene un médulo que toma las senales ya cortadas de las diferentes
etapas y las procesa con los diferentes métodos de procesamiento de la senial sSEMG,
que se describen en el Capitulo 5.

Estos tres modulos son ejecutados desde una interfaz grafica, la cual se detalla
en el Apéndice B. Todo el sistema se desarroll6 en la plataforma de procesamiento
matematico MATLAB.
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Capitulo 3

Categorizacion ordenada de los datos

3.1. Introduccién

Como se mencioné en el Capitulo 2 contar con una base de datos de los sal-
tos, donde los mismos estén categorizados resulta tutil para facilitar la tarea de
investigacion de los bidlogos. Los saltos son registrados con la finalidad de estudiar
algiun fenémeno. Para esto se disefia un protocolo de trabajo, donde se detallan las
condiciones en las que se realizan los saltos, el tipo de salto, etc. En este trabajo
se disend una estructura jerarquica que permite guardar los datos de un salto de
forma ordenada incluyendo toda la informacion relevante del mismo.

3.2. Metodologia para la adquisicién

”Los registros electromiograficos de los saltos utilizados en este trabajo fueron
tomados por un electromiografo Delsys Trigno Wireless System con conversion
analégica-digital de 16 bits. Las senales de EMG fueron muestreadas a una fre-
cuencia de 2000 Hz y filtradas en el hardware con un filtro pasa-bajo con frecuencia
de corte de 1000 Hz.” [16] Para la adquisicién de los datos electromiograficos se
consideraron 6 musculos:

= Recto Femoral.

» Vasto Lateral.

= Gastrocnemio Lateral.
= Séleo.

= Biceps Femoral.

= Tibial Anterior.

Algunos de estos musculos son mostrados en la Figura 3.1. Los registros electro-
miograficos junto con los datos de los sensores del acelerémetro son guardados en
un archivo Excel.
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Gastrochemio

Recto Femoral Lateral

Séleo

Figura 3.1: Mdsculos registrados en el estudio de las sefiales EMG. Tomada de [16].

3.3. Implementacién

Como se mencioné anteriormente, los saltos se registran con la finalidad de
estudiar un fenémeno en particular, como por ejemplo el efecto de la fatiga en la
coordinaciéon muscular.

Se denomina ezperimento a cada estudio de un fenémeno particular. Cada
experimento cuenta con un ndimero de identificacién (id) y una descripcién del
mismo (o0bs). Estos ezperimentos son realizados por uno o mas individuos.

Cada individuo tiene un nimero de identificacién (id) y una o mas toma de
datos. Como toma de datos se entiende a un conjunto de saltos que son realizados
en las mismas condiciones. Por ejemplo, si se quiere estudiar el efecto de la fatiga en
la coordinacién muscular, se realizan dos tomas de datos, una donde la condicion
es con el individuo sin fatigar y otra con el individuo fatigado.

Cada toma de datos cuenta con un array de saltos, donde cada entrada de
array contiene la informacién de un salto.

Esta estructura de organizaciéon de datos se muestra en la Figura 3.2. Para
implementar esta estructura se utilizaron las variables tipo struct de MATLAB,
ya que brindan la flexibilidad de almacenar en ellas datos de diferentes tipos, y
ademas son sencillas de manejar a la hora de realizar bisquedas, lo que facilita la
consulta de datos.

Las bases de datos del sistema consisten entonces, en un array de structs, don-
de cada entrada del array es un experimento.

Cada ezperimento es un struct con campos:
» obs: string con la descripcién del experimento que se realiza.

= individuos: array de structs, donde cada entrada es un struct individuo.

10



Experimento

+id: integer

+0bs: string

3.3. Implementacion

Individuo ‘Toma de datos Sty

+id: integer + condiciones: array de +id: integer

string +tiempo: array de real

+tiempo acc: array de real

+ACC z: matiiz de real mX6
+ACC y: matiz de real mX6
+ EMG: matriz de real nX6

+ACC x: matriz de real mX6

Figura 3.2: Diagrama de modelo de dominio del almacenamiento de los datos.

Un individuo es un struct con los campos:

» jd: numero de identificacién.

= tda: array de structs, donde cada entrada es un struct de toma de datos.

Una toma de datos tiene campos:

= condiciones: array de strings conteniendo las condiciones en las que se realizo
el salto. Dentro de las condiciones se considera el tipo de salto realizado (SJ

o CMJ).

= as: array de structs, donde cada entrada es un struct de saltos.

De esta manera, todos los saltos quedan claramente identificados, ya que per-
tenencen a un Unico experimento, un unico individuo, una Unica toma de datos y
cuentan con un unico id. Cada salto es guardado con el mismo formato en cada

base de datos.

El formato del salto obtenido como salida del médulo de almacenamiento de
los datos se detalla en la Tabla 3.1. Los datos de cada campo se obtienen a partir
del archivo Excel que se carga al ingresar un nuevo salto. Este archivo Excel debe
de cumplir con una estructura que se detalla en el Apéndice A.

’ Parametro \ Descripcion

tiempo Vector con los datos de tiempo de la senal EMG.

tiempo_ac | Vector con los datos de tiempo de la senal de acelerémetro.

EMG Matriz con los datos de senal sSEMG de los seis musculos.

ACC x Matriz con los datos de senal de acelerometro eje x de los seis
musculos.

ACCy Matriz con los datos de senal de acelerometro eje y de los seis
musculos.

ACC = Matriz con los datos de senal de acelerémetro eje z de los seis

musculos.

Tabla 3.1: Campos de un struct salto.

Cuando se desea cargar un archivo correspondiente a un salto, se deben de
indicar los datos del experimento, individuo, y toma de datos correspondientes. En

11
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el caso de tratarse de experimento, individuo y/o toma de datos nuevas deben de
incluirse todos los campos que correspondan para almacenarlos correctamente.

Las otras bases de datos mantienen la estructura jerarquica antes mencionada,
lo Unico que cambia son los campos del struct salto.

Se generan bases de datos que se corresponden con la senal luego de ser proce-
sada por el médulo de identificacién y corte de la senal, y luego de ser procesadas
por los métodos de procesamiento de las senales sEMG. Estas bases de datos
mantienen la estructura jerdrquica antes mencionada cambiando tnicamente los

campos del struct salto.
Los campos de un salto que fue procesado por el médulo de identificacién y
corte de la senial se detallan en la Tabla 3.2.

Parametro \ Descripcion

cortarOK | Indicador de si la senal fue cortada con éxito.

t_ac Vector con los datos de tiempo de la senal de acelerémetro.

ac Matriz con los datos de senal de acelerémetro de los tres ejes.

primermax | Tiempo y posicion del primer maximo.

despegue Tiempo y posicién del despegue.

minvuelo | Tiempo y posicién del minimo en vuelo.

aterrizaje | Tiempo y posicién del aterrizaje.

altural Altura calculada con el método 1.

altura? Altura calculada con el método 2.

t_ac_des Vector con los datos de tiempo de la senal de acelerémetro de la
etapa de despegue.

ac_des Matriz con los datos de senal de acelerémetro de los tres ejes de la
etapa de despegue.

t_emg_des | Vector con los datos de tiempo de la senal EMG de la etapa de
despegue.

emg-_des Matriz con los datos de senal SEMG de los seis musculos de la etapa
de despegue.

t_ac_aterr | Vector con los datos de tiempo de la senal de acelerémetro de la
etapa de aterrizaje.

ac_aterr Matriz con los datos de senal de acelerémetro de los tres ejes de la
etapa de aterrizaje.

t_emg_aterr| Vector con los datos de tiempo de la senal EMG de la etapa de
aterrizaje.

emg_aterr | Matriz con los datos de senal SEMG de los seis musculos de la etapa
de aterrizaje.

Tabla 3.2: Campos de un struct salto luego del médulo de identificacién y corte.

La especificacién de cada campo se encuentra en el Capitulo 4.
Un salto que fue procesado por el médulo procesamiento de la senial EMG,
contiene mismos campos que los de la Tabla 3.2 mas los que se detallan en la
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3.3. Implementacion

Tabla 3.3. La especificacién de estos campos se encuentra en el Capitulo 5.

’ Parametro \ Descripcion

|

E _des % de energia acumulada por banda, para cada musculo en la
etapa de despegue.

E _aterr de energia acumulada por banda, para cada musculo en la
etapa de aterrizaje.

cf frecuencia de centro de la banda o de la wavelet.

freecm_des | frecuencia mediana para cada musculo en el despegue.

frecm_atern frecuencia mediana para cada musculo en el aterrizaje.

t_act_des tiempo de activacién por banda y para cada mitsculo en el
despegue.

t_act_aterr | tiempo de activacién por banda y para cada mtsculo en el
aterrizaje.

Tabla 3.3: Campos de un struct salto luego del médulo de procesamiento de la seiial EMG.

El ingreso de nuevos saltos puede hacerse a través de la interfaz grafica como
se explica en el Apéndice B. Este ingreso culmina con todas las bases de datos
conteniendo la informacién del nuevo salto.

Las bases de datos son utilizadas cuando se quiere realizar una consulta de un
salto en particular, o cuando se quiere comparar dos saltos diferentes. Estas con-
sultas y comparaciones son también realizadas por el usuario mediante la interfaz

grafica.
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Capitulo 4

|dentificacion y corte de las senales

4.1. Introduccion

Los objetivos enmarcados en esta etapa de procesamiento, haciendo uso de las
senales del acelerémetro, son:

= Reconocimiento del salto.

= Revisién de métodos para identificar puntos de interés.

= Definicion e identificién del despegue y aterrizaje.

= Calculo del tiempo de vuelo y altura alcanzada en el salto.

= Corte de las senales del acelerémetro y sSEMG para devolver las partes ttiles
de las mismas.

A continuacién se exponen ordenadas cronolégicamente las distintas técnicas
utilizadas en la literatura, las ventajas y desventajas de cada una y las elecciones
que se hicieron.

Para cada articulo se pretende recoger la experiencia en la utilizacion de filtros, la
definicién de puntos de interés de las senales y las estrategias para determinar la
altura alcanzada por el salto.

El filtrado de seniales tiene sentido tnicamente en los trabajos que utilizan ace-
lerémetros, no en aquellos que hacen uso de una plataforma de fuerza.

En el trabajo de la cita [8] se utiliza una plataforma de fuerza. Este trabajo
tiene como objetivo explicar la vinculacion de la altura del salto squat jump con
la velocidad de despegue. A su vez, la velocidad de despegue la determina como
funcién del impulso mecanico y el tiempo empleado para lograr este.

(VD)
2.G

AV = (4.1)

dénde (AV) es la altura de vuelo, (VD) la velocidad de despegue y (G) la acelera-
cién gravitatoria. Estos parametros se relevan con una plataforma de fuerza.



Capitulo 4. Identificacién y corte de las sefiales

En 2007 el articulo [13] correlaciona la medida de altura del salto tomando
como tiempo de vuelo, por un lado la plataforma de fuerza y por el otro la acelera-
cién de la tibia. La publicacién concluye en que hay una fuerte correlacién (average
r? = 0,879) entre estos métodos.

De este estudio se extraen las definiciones para determinar los puntos de interés a
partir del andlisis de senales de acelerémetro durante un salto.

Para determinar la altura del salto utiliza el tiempo de vuelo, como diferencia entre
despegue y aterrizaje, y las ecuaciones de caida libre. Este método para calcular
la altura del salto es uno de los dos que se implementaron finalmente.

El despegue se define como el primer corte con el valor de reposo tras pasar el
primer maximo, mientras que el aterrizaje es el primer corte con el reposo tras la
fase de vuelo como se muestra en la Figura 4.1.

' v
v 1er Maximo |
]

'

; W % minimo (en vuelo)

Figura 4.1: Definicion del aterrizaje y del despegue. En linea llena azul se indica el valor de la
sefial del acelerémetro (coordenada y) en reposo. En verde con cruces la sefial original y en
rojo la sefal luego del filtro.

Adicionalmente determina que existe una alta correlacion entre la plataforma
de fuerza y el acelerometro en la deteccion del momento en que se dan los maximos
(average r? = 0,812) y que hay baja correlacién (average 2 = 0,127) entre la altu-
ra del salto calculada con la plataforma de fuerza y la fuerza pico experimentada
durante el aterrizaje. Asimismo existe una baja correlaciéon entre la altura calcu-
lada con la plataforma de fuerza y los picos detectados en la aceleracién (average
r? =0,119).

Para un segundo método de calculo de la altura del salto se utilizo el resultado
del trabajo del 2008 [15].
Aqui los puntos de interés a identificar son el minimo del vuelo y el momento en
que se presenta el segundo maximo (toque con el piso). Como se expondrd més
adelante, este intervalo de tiempo es utilizado directamente como tiempo de vuelo.
Se presenta la utilizacion de filtros a fin de identificar los puntos de interés pero no
se describen los parametros. Por lo que se ve en las figuras 4.2 y 4.4, el filtro aplicado
a las sefiales parece tener frecuencia de corte significativamente menor a la utilizada
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Figura 4.2: En linea llena la sefial del acelerémetro ya filtrada y en linea punteada sefial de la
plataforma de fuerza [15].

finalmente en las implementaciones de esta tesis. Compara dos metodologias para
determinar el tiempo de vuelo con acelerometros. La primera usa el médulo de
la aceleracién en la etapa de aterrizaje correlacionandolo con la altura del salto
encontrada con la plataforma de fuerza con el algoritmo habitual (r = 0,382).
El segundo demuestra experimentalmente que es mejor utilizar el tiempo entre
el minimo durante el vuelo y el tiempo en que se presenta el pico maximo del
aterrizaje (r = 0,933).

En 2010, la investigacién [23], se centra en correlacionar las medidas del ace-
lerémetro con los esfuerzos que recibe el cuerpo en el impacto de aterrizaje. El
objetivo de estudiar los esfuerzos es prevenir lesiones en deportes de alto impacto.
Se utiliza un acelerémetro triaxial muestreando a 100 Hz embebido con un moni-
tor GPS. Se colocé en un arnés proporcionado por el fabricante y orientado tal que
la coordenada y esté alineada con el eje longitudinal del sujeto. Para establecer un
criterio de medida se toma una placa de VGRF (vertical ground reaction force).
El articulo intenta validar la utilizacion de acelerometros comercialmente disponi-
bles que cuenten con un GPS integrado. Estos son ampliamente utilizados en el
campo del deporte.

Para el filtrado utiliza (en LabView) un pasabajos con frecuencia de corte 20 Hz
sin desfasaje (de doble pasada) de orden 4. Este tipo de filtro es semejante al uti-
lizado en esta tesis, la funcion filtfilt de MatLab que se corresponde con un filtro
de doble pasada en sentidos opuestos del tiempo para obtener desfasaje nulo en el
resultado. La frecuencia de corte representa un 20 % de la frecuencia de muestreo.
Se probé utilizar pero resulté ser un filtro que pierde los detalles de la senal lle-
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Capitulo 4. Identificacién y corte de las sefiales

vando a errores en la deteccion de los puntos de interés.

Se buscan los valores de pico en la aceleracién, aplicando y sin aplicar filtros de
suavizado, tanto en la coordenada longitudinal y, como en la norma del vector de
aceleracion, los mismos fueron comparados con valores de fuerza de reaccion del
piso (VGRF) obtenidos con una plataforma de fuerza. No llega a correlaciones tan
fuertes como las arribadas en estudios anteriores que colocan el acelerémetro en
la tibia. Lo justifica en el entendido que el cuerpo amortigua parte del impacto,
de esta forma el acelerémetro (que ha sido colocado en el cuello) mide un impacto
menor, y sesgado, que uno colocado cerca del pie.

En el trabajo de la cita [17] se desarrolla una aplicacién que calcula la altura
del vuelo para teléfonos méviles inteligentes utilizando el acelerémetro integrado.
Se registra el salto tanto con un teléfono mévil como con una plataforma de fuerza
comunicada con un acelerémetro triaxial ubicado en la munieca. Se valida, y hacen
correcciones, a la aplicacién en funcién de lo registrado por la plataforma y el
acelerémetro.

El tiempo de vuelo puede servir para inferir la fuerza muscular del atleta/usuario.
Este estudio esta enmarcado en una investigacion mas amplia cuyo objetivo es
calcular la energia utilizada, por un usuario de un teléfono mévil, cuando hace
ejercicio. El tiempo de vuelo se utiliza como un indicador del estado fisico del
individuo para asi determinar una evolucién del mismo. La aplicacién permite
acceder al registro de saltos mostrando la evolucién.

Varios autores concuerdan en la importancia de los tres momentos claves de un
salto (despegue, vuelo, aterrizaje). Este ultimo trabajo estudiado [17] define el
tiempo de vuelo como la ventana entre los dos minimos presentes durante el vuelo.
Estos son, el minimo presente inmediatamente luego del despegue y el minimo
en el instante previo al aterrizaje. No se utiliza este tiempo para inferir la altura
del vuelo, inicamente como medida del esfuerzo del usuario. Se deja planteado a
futuro correlacionar esta medida con la altura alcanzada por el individuo.

Se chequea que el salto sea un “salto vélido” (que tenga las etapas esperadas).
Se utiliza la norma del vector de aceleracién para definir el salto (en este caso
un CMJ) como compuesto de las siguientes tres variaciones en la aceleracién: un
primer maximo correspondiente a cuando se flexionan las piernas, el segundo y
tercer maximo corresponden al salto propiamente dicho.

Resulta escasa la bibliografia existente que refiere a la utilizacién de aceleréme-
tros para el estudio concreto de saltos, la herramienta més difundida que se ha
utilizado para este propédsito es la plataforma de fuerza. La tesis de maestria que
se usé como punto de partida para este proyecto [16] hace uso de una de estas
plataformas de fuerza en la etapa de recoleccién de datos.

La documentacién hallada en relaciéon a la utilizacién de acelerémetros como susti-
tutos de la plataforma de fuerza ( [13], [21], [15] ) permiti6 avanzar en este proyecto
estableciendo algunos postulados que se detallaran mas adelante.
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4.2. Senales de los acelerdmetros triaxiales

4.2. Senales de los acelerometros triaxiales

4.2.1. Particularidades del sensor utilizado

El médulo de acelerémetro con el que cuenta el adquisidor utilizado es un ace-
lerémetro triaxial. Es por ello que las sefiales adquiridas dependerdan fuertemente
de la orientacién que se les de al colocarlos en el individuo. Durante la colocacién
de los sensores es necesario seguir un protocolo que facilite el posterior procesa-
miento de los datos y permita la comparacién para distintos individuos y tomas
de datos.

Como muestra la Figura 4.5, el médulo del acelerémetro arroja las senales
en la base cartesiana x, y, z. De esta manera fue posible descomponer el vector
aceleracién en una base polar. Esto ayudé a comprobar que la colocacién del
dispositivo es la adecuada tomando como referencia el estado de reposo previo al
salto.

La frecuencia de muestreo de los médulos de acelerémetro es de 296,3 muestras
por segundo.

Una caracteristica no menor de estos dispositivos, como se describe en [17]
y [21], es el hecho de que “Antes de iniciar la caida el médulo de la aceleracion es
préximo a 10 m/s?. El inicio de la caida supone un brusco descenso del médulo de
la aceleracién, que durante un corto tiempo llega a valer précticamente cero [21].”

4.2.2. Aspectos generales de las sefales

Como se detalld en la Seccién anterior, las senales de los acelerémetros desde
el despegue hasta el contacto nuevamente con la superficie mediran practicamente
cero.

Se utilizan las senales del acelerémetro ubicado en el musculo Tibialis Anterior.

Esto responde a los resultados obtenidos en [13], donde se valida esta metodologia
tomando como verdadera una plataforma de fuerza como la descrita anteriormente.

Aceleracian (g)

fin'por defecto

______

Sefial Original
Sefial filtrada

=9
Morma de la aceleracidn | !

» i i i i i i :
5 52 54 56 58 6 6.2 6.4 6.6

Figura 4.3: Sefial del acelerémetro durante un squat jump.
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Capitulo 4. Identificacién y corte de las sefiales

La Figura 4.3 muestra una senal tipica obtenida con el acelerémetro durante
un salto squat jump. A continuacién se presentan las magnitudes utilizadas y el
uso que se les dio para el andlisis.

La Figura 4.4 muestra superpuestas las senales relevadas de un aceleréme-
tro ubicado en el musculo Tibialis Anterior y una plataforma de fuerza como
la utilizada en la tesis de maestria que se usé como punto de partida para este
proyecto [16].
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Figura 4.4: Superposicién del registro de un acelerémetro ubicado en el musculo Tibialis
Anterior y de la plataforma de fuerza al realizar un squat jump. Extraida de [15].

4221. Norma

La norma euclidea del vector aceleracion presenta dos méaximos bien defini-
dos. Un primer maximo se presenta durante la etapa de impulso contra el piso
para el despegue y el otro durante el contacto con el piso en el aterrizaje. Esta
caracteristica de la senal se usa para realizar una primer seleccién del intervalo a
estudiar.

4.22.2. Angulos en coordenadas polares

En la Figura 4.5 se puede ver un esquema de la base ortonormal utilizada por
los sensores [1].
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4.2. Senales de los acelerdmetros triaxiales

Figura 4.5: Base ortonormal del sensor utilizado.

Con esta informacién y habiendo descompuesto el vector de aceleracion en
coordenadas polares se puede validar la orientacién del sensor. En estado de repo-
so, antes de tomar impulso para comenzar el salto, el vector de aceleracién tendra
modulo préacticamente igual a uno (en unidades de la aceleracién gravitacional) y
orientacion en direccion al piso. Entonces, observando la medida de estos angulos
en la Figura 4.6, es posible validar que el sensor se encuentra ubicado fisicamente
en el musculo Tibialis Anterior.
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Figura 4.6: Descomposicion del vector aceleracién en coordenadas polares.

6.6 6.8

El sensor se encuentra como muestra la Figura 4.7, con el eje y en direccién a
la rodilla y formando un angulo de 45° con el plano formado por la pierna.
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Figura
racién.

4.3.

22

4.7: Posicién inicial del squat jump, base ortonormal asociada al sensor y vector acele-

Procesamiento de las senales crudas

. Se eliminan los datos idénticamente nulos al principio y final de la senial que

el adquisidor utilizado arroja durante la etapa de iniciacion y finalizacién.

. Se halla la norma euclideana de la aceleracién tinicamente a efectos de iden-

tificar el intervalo en el que se desarrolla el salto completo con las tres etapas
que todo salto squat jump tiene (despegue, vuelo y aterrizaje) como se de-
talla en [19]. Se eliminan asi los datos de la senal que estan por fuera del
intervalo deseado para el estudio. Se comprobé empiricamente que no es po-
sible determinar cual de estos dos maximos, que se presentan en la norma
de la aceleracién, serd mayor que el otro. Por esta razon la metodologia para
el procesamiento es buscar el maximo absoluto de la senal que serd uno de
estos dos, luego poner a cero un intervalo de 0,5 s centrado en éste, luego
proceder a ubicar el maximo absoluto de esta nueva senal que resultard en
el maximo que restaba localizar.

. Se cortan todas las senales (acelerémetros y EMGs) en una ventana de tiem-

po que inicia "el tiempo entre maximos” previo al primer maximo y que
termina ”el tiempo entre maximos” luego del segundo maximo. Este es el
intervalo por defecto indicado en la Figura 4.3.

. Se filtra la senal con un pasabajos de orden 2 y frecuancia de corte del 40 %

de la frecuencia de muestreo, con el fin de eliminar las grandes variaciones en



4.4. Definicién y ubicacién de puntos de interés

la senal (frecuencias altas) que puedan llevar a detectar de forma incorrecta
los puntos de interés.

4.4. Definicion y ubicaciéon de puntos de interés

Los puntos de interés del vuelo a identificar en las senales del acelerémetro son:
» Despegue (tges)-

» Minimo durante el vuelo (¢n).

» Aterrizaje (taterr)-

» Méximo durante el aterrizaje (tarax2).

Las definiciones del despegue y del aterrizaje aplican tanto a la plataforma de
fuerza como en el estudio basado en la aceleracién en la coordenada y del musculo
tibial ya que la forma de las sefiales se corresponden directamente con el centro de
masa del individuo.

La posicién del centro de masa en la etapa de reposo es la misma que en el
momento de despegue.

El valor de reposo de la senal se usard como parametro auxiliar y se define
como el promedio de las muestras comprendidas entre el primer valor no nulo de
la senal y el instante T'f;pnreposo, Siendo

taraxe —thaxi

5 (4.2)

Tfim“eposo =1tpmAax1 —

donde tprax1 vV taraxe son los instantes en los que se localizan el primer y
segundo maximo de la coordenada y respectivamente. El despegue se define como
el primer momento, tras el primer méaximo asociado al impulso que toma el sujeto
contra el piso, en que la senal corta el valor de reposo. Este instante es en el que el
centro de masa del individuo comienza a desarrollar una trayectoria de caida libre
con una velocidad inicial ascendente.

De igual manera, el aterrizaje se localiza en el instante en que la senal corta el
valor de reposo inmediatamente antes del segundo méximo (asociado al contacto
con el piso). Esto es cuando el centro de masa del individuo vuelve a la posicién
inicial de despegue pero esta vez con velocidad descendente.

El minimo durante el vuelo serd el comprendido entre el despegue y el ate-
rrizaje y se localiza inmediatamente luego al despegue. Este punto de interés es
caracteristico de los saltos registrados haciendo uso de un acelerémetro, no se vi-
sualiza en la plataforma de fuerza ya que la senal de la misma sera idénticamente
nula.

Se desarrollaron dos algoritmos, éstos difieren en la forma en que ubican los
puntos de interés.
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4.4.1. Localizacion a partir de los maximos

Lo primero sera establecer el intervalo por defecto como se detall6 en 4.3 y
definir una ventana de tiempo que comienza en el inicio por defecto y termina
en el punto medio entre los maximos de la norma. En esta ventana de tiempo
se busca el maximo absoluto de la senal correspondiente a la coordenada y del
acelerémentro ubicado en el musculo tibial anterior. Este ser4 el primer maximo,
se asocia al impulso que toma el individuo contra el piso.

Luego se busca el minimo funcional en una ventana de tiempo entre el primer
maximo hallado y el punto medio entre los maximos encontrados en la norma.

Por 1ultimo se busca el maximo funcional en una ventana de tiempo iniciando
en el punto medio entre méaximos de la norma y el fin por defecto establecido.

Con estos tres puntos encontrados se procede a determinar el despegue y el
aterrizaje. Para el caso en que se desea ubicar el despegue, se recorre la senal desde
el primer maximo en sentido creciente del tiempo hasta ubicar el momento en que
se atraviesa el valor de reposo. Luego se interpola entre el punto previo a cruzar
este valor y el punto siguiente.

Para ubicar el aterrizaje el método es idéntico al del despegue salvo que en
este caso se recorre la senal desde el segundo maximo en sentido decreciente del
tiempo.

4.4.2. Localizacién a partir del médulo de la derivada

Durante la implementaciéon de los algoritmos para identificar los puntos de
interés se vio 1til la informacién que se puede encontrar en la derivada de la senal
dadas las grandes variaciones que tiene en un corto tiempo.

Se comienza recorriendo la senal desde el inicio por defecto y en el sentido
creciente del tiempo observando la derivada de la misma. Cuando ésta supera
cierto umbral predefinido se entiende que se estd en la zona de toma de impulso
contra el piso. A partir de ese momento se busca el instante en que la derivada
atraviesa el cero (primer extremo relativo en zona de impulso) y se interpola entre
el punto previo al cruce por cero y el punto siguiente para determinar el primer
maximo.

De igual forma se procede para ubicar el segundo méaximo, pero esta vez se
comienza a recorrer la senal desde el punto medio entre los dos maximos que
devolvié el analisis de la norma.

El minimo en vuelo se halla buscando el minimo absoluto de la sefial en la
ventana de tiempo que inicia en el despegue y finaliza en el punto medio entre
maximos definidos por la norma.

En nuestro estudio se tomaron varios saltos de prueba para verificar el correcto
funcionamiento del algoritmo, sin embargo resulta imprescindible a futuro validarlo
con una plataforma de Fuerza como sugiere la literatura.
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4.5. Calculo de la altura alcanzada en el salto

El objetivo de esta etapa es determinar la altura que alcanza el centro de masa
del individuo como medida de desempeno. En tal sentido se toma como referencia
los valores arrojados por el acelerémetro con el individuo en estado de reposo en
posicion erguida. En el momento en que la fuerza que ejerce el inidividuo sobre el
piso es menor a la de reposo se entiende que se estd en la etapa de vuelo. De igual
manera se considera que el individuo aterrizé cuando la fuerza sobre el piso iguala
a la de reposo. Existen dos métodos para el calculo de la altura haciendo uso de
los puntos de interés hallados. El primero responde a la publicacién [13], donde
se estudié la correlacién existente entre la medida de altura con dos métodos.
El primer método es tomar como tiempo de vuelo el que se encuentra con una
plataforma de fuerza y el segundo método es usando puntos de interés en la medida
del acelerémetro ubicado en el musculo T'ibialis Anterior. Este cdlculo de altura
lograda en el salto consiste en tomar el tiempo de vuelo (T3,) como taierr — tges ¥
resolver el célculo de la altura (h) para un proyectil en caida libre.

_ gT?
8

h

(4.3)

La segunda metodologia utilizada para determinar la altura del salto resuelve
también el calculo para un proyectil en caida libre pero tomando como tiempo de
vuelo Ty, = taraxe — tmin [15].

4.6. Ubicaciéon de intervalos EMG de interés

Los intervalos de interés para el estudio de las senales de EMG son entorno al
despegue y entorno al aterrizaje. El analisis de la etapa de despegue determinara
el momento de activaciéon del misculo.

El intervalo que se configuré por defecto para el corte de las senales es:

= Para el despegue una ventana de tiempo que inicia 800 ms previo a la de-
teccién del despegue y finaliza 100 ms transcurrido el mismo

= Para el aterrizaje una ventana de tiempo de 500 ms centrada en la deteccién
del aterrizaje
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Capitulo 5

Procesamiento de la senal EMG

5.1. Introduccién

Como se mencioné anteriormente es de gran interés, entender cémo los muscu-
los se coordinan para realizar una tarea motora comun. Hasta la fecha la coordi-
nacién muscular se estudia principalmente con las senales de electromiografia. La
sEMG es una técnica capaz de evaluar la funcion muscular midiendo la diferencia
de potencial generada por los musculos en la superficie de la piel. La deteccion, el
andlisis y el procesamiento de la senal de SEMG ha sido ampliamente utilizado en
diversos campos como por ejemplo el diagndstico clinico, la rehabilitacion clinica,
la investigacién bésica y aplicada. Segin [16], “la senal de EMG es producida por
la activacién de unidades motoras que es detectada por electrodos localizados en
la superficie muscular. Una unidad motora queda definida por una motoneurona y
todas las fibras que ésta inerva.” Las motoneuronas son las células que envian in-
formacién desde el sistema nervioso central hacia los musculos, y son responsables
de las contracciones voluntarias de éstos.

La activacién muscular se manifiesta a través de cambios en las propiedades
eléctricas de las células musculares y pueden ser medidas a través de electrodos
superficiales adheridos a la piel, es decir, la sSEMG mide la suma de los potenciales
de las unidades motoras que detectan los electrodos [16] (Figura 5.1).

El objetivo de este capitulo es presentar las diferentes técnicas utilizadas para
el procesamiento de las senales sSEMG. En este capitulo se mostraran las carac-
teristicas eléctricas de las senales SEMG, los pardmetros de interés de la misma,
luego una introduccién a las diferentes metodologias que han sido utilizadas para el
procesamiento de la senial EMG y por dltimo un detalle de cuéales de esos métodos
fueron implementados en el presente trabajo.

5.2. Caracteristicas eléctricas de la senal EMG

La senal de EMG sin amplificar se encuentra en un rango de 10 mV (4/- 5
mV) [20]. Tipicamente la senal presenta rangos de frecuencia entre 6 y 500 Hz,
mostrando la mayor cantidad de energia en un rango de frecuencia entre 20 y 150
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Musculo . Piel Senal de EMG bruta
- — Electrodo

L 4
DESCOMPOSICION

Potenciales de accion de
unidades motoras

Figura 5.1: Esquema de la organizacién, el registro electromiografico y la descomposicién de
cinco potenciales de accién de una unidad motora. Extraido de [2].
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Figura 5.2: Sefial SEMG sujeto real, salto SJ en etapa de despegue, misculo biceps femoris

Hz [6]. En las Figuras 5.2 se muestra una sefial SEMG obtenida de un sujeto real
que realiza un salto del tipo SJ, en la etapa de despegue, y del musculo biceps
femoral. En la Figura 5.3se muestra el espectrograma de la misma, se observa
que el espectro de la senal no tiene componentes de frecuencia mayores a 400 Hz.
Ademsds se observa que las componentes de mayor valor se encuentran localizadas
entre 0.4 y 0.5 s y entre 0.7 y 0.8 s lo que coincide con los intervalos de mayor
tensién de la Figura 5.2.
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Figura 5.3: Espectrograma de la sefial sEMG sujeto real, salto SJ en etapa de despegue,
musculo biceps femoris

5.3. Procesamiento de la senal EMG

Las senales sEMG adquieren ruido al viajar a través de los diferentes tejidos.
Estos ruidos pueden ser caracterizados en diferentes categorias: ruidos en el equi-
pamiento, artefactos de movimiento e inestabilidad inherente a la senal [20]. Los
ruidos debido a los artefactos no pueden ser eliminados, pero pueden ser reducidos
mediante el uso de componentes electrénicos de buena calidad. “Los artefactos de
movimiento son causados por el movimiento de electrodos sobre la piel y por el
movimiento de los cables. El ruido originado por los artefactos se encuentra en el
rango de 0 a 20 Hz y la forma més simple de eliminar esta fuente de ruido es apli-
cando un filtro pasa-alto con frecuencia de corte de 20 Hz” [16]. En este trabajo se
considerd innecesario aplicar este filtro, ya que se considerd que el electromidgra-
fo utilizado para realizar los experimentos contaba con un filtro que reducia los
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efectos de estos ruidos. Otra fuente de ruido es la de la red eléctrica, de frecuencia
50 HZ, si bien se podria eliminar utilizando un filtro del tipo notch, la frecuencia
de la red esta dentro del rango de frecuencia de interés por lo que de utilizarlo se
podria llegar a perder informacién de valor.

Para el desarrollo de este trabajo la senal original es inicamente filtrada por
un pasabajos de frecuencia de corte de 500 Hz, de esta manera se eliminan los
ruidos de alta frecuencia sin perder informacién sensible ya que como se mencioné
en 5.2 las senales EMG presentan un espectro entre 6 y 500 Hz.

5.4. Parametros de interés

El andlisis realizado a las senales SEMG busca obtener cierta informacién de
interés para el cliente. Se detallan algunos de los resultados requeridos.

5.4.1. Deteccién de la actividad muscular

Es de mucha importancia conocer el tiempo en que el musculo se activa, de
esta forma podremos construir secuencias de activacion muscular para realizar
los estudios de coordinacion muscular. El problema principal radica en que no
existen métodos estandarizados para su calculo. Un método utilizado es el de la
inspeccion visual, el cual si bien presenta alta precisién presenta la desventaja de
no tener buena repetitividad ya que se basa en la experiencia del observador y
por tanto es subjetivo. Otra desventaja es el tiempo necesario para realizar esta
tarea. Se presentaron varios métodos computacionales que intentan solucionar los
problemas presentados por la técnica de visualizacion. La mayoria de estos métodos
estan basados en la deteccién de un umbral de la amplitud de la senal EMG
filtrada. Existen varios criterios para establecer los umbrales a utilizar, lo que
genera interpretaciones erréneas de la coordinacién muscular. Debido a esta falta
de acuerdo para procesar la senal, resulta de gran dificultad evaluar la coordinacién
de forma cuantitativa a través de EMG [16]. Existen otros métodos para detectar
el tiempo de activacién muscular como el presentado en [24] que se basan en el
andlisis de la senial mediante wavelets. Este método se detalla en la Seccién 5.5.3.4.

5.4.2. Frecuencia media y frecuencia mediana

Un misculo contiene por varias unidades motoras, desde 100 para un musculo
pequenio de la mano hasta 1000 para un misculo de una extremidad [16]. Las
unidades motoras presentan diferente capacidad de generar fuerza de contraccion,
en [4] se identificaron tres tipos de unidades motoras, basadas en propiedades
fisiologicas como la velocidad de accién y grado de resistencia a la fatiga. Los tipos
de unidades motoras son:

» Contraccion rapida y fatigables.

= Contraccién rapida resistentes a la fatiga.
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= Contraccién lenta y de mayor resistencia a la fatiga.

Las fibras musculares inervadas por una motoneurona particular presentan
caracteristicas bioquimicas y contractiles casi idénticas, por lo que las fibras pueden
clasificarse también en tres tipos:

= Contraccién rapida, glicolitica.
= Contraccién rapida, oxidativa-glicolitica.
= Contraccién lenta, oxidativa.

”Las senales mioeléctricas emitidas desde un musculo activo contienen infor-
macién del tipo de fibras musculares que generan la senial. Los musculos rapidos
generan frecuencias més altas dentro del espectro de la senal de EMG que los
musculos lentos” [16].

El misculo Séleo estd compuesto principalmente por fibras lentas, mientras
que el Gastrocemio estd compuesto principalmente por fibras rapidas, por lo que
el espectro de una senal EMG de un musculo Séleo presenta un mayor componente
de frecuencias bajas que el de correspondiente a una senal del musculo Gastroce-
mio. Una manera de medir esto ,es utilizando la frecuencia media y la frecuencia
mediana. La frecuencia media se define como el promedio ponderado de las fre-
cuencias de centro de las bandas utilizadas (ver la Seccién 5.6), donde el peso de
cada una de ellas es la proporcién de la energia acumulada por cada banda respecto
a la suma total de las energias. La frecuencia mediana es la frecuencia a la cual, la
energia acumulada en las frecuencias menores a la frecuencia mediana y la energia
acumulada para frecuencias mayores a la frecuencia mediana es la misma. Esto
puede ser util por ejemplo para el estudio de la fatiga muscular, ya que estd de-
mostrado que durante una contracciéon muscular sostenida, las componentes de las
sEMG se comprimen hacia bajas frecuencias [20]. Por lo que la frecuencia mediana
puede ser usada para detectar si existié un corrimiento del espectro de la senal y
por lo tanto indicar fatiga, ya que si la energia se acumula en mayor proporcion
en bajas frecuencias, la frecuencia mediana dara un valor bajo.

5.4.3. Energia acumulada por banda de frecuencia

Es de interés conocer la proporcion de energia acumulada a lo largo del tiempo
para una banda de frecuencia respecto a la energia total. La energia total es la
suma en todos los instantes de tiempo y en todo el rango de frecuencia. En general
las bandas de baja frecuencia tienen mayor energia acumulada que las frecuencias
altas. Las bandas de energia utilizadas y los tiempos dependen del método de
analisis considerado. Esta informacion se brinda mediante un grafico de barras,
de donde se puede extraer si la energia de la senal se encuentra concentrada en
algunas bandas en particular o por el contrario se encuentra desparramada en un
rango mayor de frecuencias. Esta gréafica puede ser 1til en el estudio de la fatiga
muscular, ya que como se explicé en 5.4.2 es esperable que en un musculo fatigado
aumente la energia acumulada en las bajas frecuencias.
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La Figura 5.4 muestra el grafico de barras obtenidos para la senal de la Figura
5.2 por el método de STET (ver Seccién 5.5.3.2), esto es la energia acumulada por
cada una de las bandas de frecuencia a lo largo del tiempo. Se muestra ademas la
frecuencia media obtenida.

5.4.4. Representacion tiempo-frecuencia

Es de interés del cliente contar con un grafico de representacion tiempo-frecuencia
ya que mediante una inspeccién visual es posible identificar los tiempos y rangos
de frecuencias que presentan mayor concentracién de energia.

5.4.5. Representacién de la energia en una banda a lo largo del
tiempo

Este gréafico puede ser extraido de la informacién de la representacién de
tiempo-frecuencia. Es decir, se elige una banda de frecuencia de interés y se observa
el comportamiento de la energia de la misma a lo largo del tiempo.

energia por banda stft

25 T

20 [~ -

o
|

Energia por banda (%)
3
|

0 1 - —-— 1 1 1

0 focvencia medana-sogs 100 200 300 400 500 600
frecuencia (Hz)

Figura 5.4: Energia acumulada por banda de frecuencia y frecuencia media de la sefial SEMG
sujeto real, salto SJ en etapa de despegue, misculo biceps femoris

5.5. Meétodos de analisis de senal sEMG

Las senales SEMG crudas contienen informacién valiosa, pero en un formato
poco util. Es por esto que se han aplicado diferentes métodos de procesamiento
a estas senales. Entre ellos se encuentran técnicas de andlisis temporal para el
cédlculo del tiempo de activacion, que consisten fundamentalmente en seleccionar
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un umbral y observar el tiempo donde la senal corta ese umbral, esta técnica no
es util debido a su pobre repetitividad tal como se mencioné en la Seccién 5.4.1.
Por tanto las técnicas de analisis temporal quedan descartadas, es necesario buscar
otras técnicas de procesamiento que brinden mejores resultados. Se muestra una
breve resefia de diferentes métodos y se detallan los métodos utilizados en este
trabajo.

5.5.1. Modelo auto-regresivo (AR)

Un electrodo superficial recoge la informacién de EMG de todos los musculos
activos en su vecindad, mientras que un sensor EMG intramuscular es altamente
sensible pero con poca interferencia de los musculos adyacentes. Considerando que
es incémodo para el sujeto en estudio la insercién de un sensor intramuscular, es
necesario el desarrollo de una técnica que estime las caracteristicas de EMG intra-
muscular a partir de las sefiales SEMG. Algunos investigadores han representado a
las sefiales SEMG como un modelo autoregresivo utilizando la senal intramuscular
EMG retardada. Asumiendo que existen prototipos de las senales intramuscula-
res y de las senales sSEMG, se identifican los parametros del modelo que vincula
las senales sEMG a partir de la senial intramuscular. Se utilizaron los modelos
autoregresivos ARMA (autoregressive moving average) y ARIMA (autoregressive
integrated moving average) para modelar la relacién entre las sefiales intramuscu-
lares y las superficiales. Dada el alto costo computacional del modelo ARIMA es
que se ha preferido utilizar ARMA. M4s informacién disponible en [20].

5.5.2. Inteligencia artificial

Se han utilizado técnicas de inteligencia artificial, en su mayoria redes neurona-
les para procesar las seniales EMG. En particular para aplicaciones en tiempo real.
Otras técnicas de inteligencia artificial como Fuzzy Logic, también se han utilizado
para el procesamiento de las senales sEMG. Debido a que las senales sSEMG no
son siempre repetitivas,y a veces contradictorias, esta técnica presenta la ventaja
de ser tolerante ante esta informacién contradictoria. Ademés permiten descubrir
patrones en los datos que no son ficilmente detectables con las otras técnicas de
procesamiento, esta ventaja también la presentan las redes neuronales. Sin embar-
go la principal ventaja que presentan los métodos Fuzzy Logic frente a las redes
neuronales es que permiten incorporar la experiencia de expertos, haciendo que el
método razone de manera mas similar a la de un ser humano. Estas técnicas no
seran desarrolladas en este trabajo, més informacién en [20].

5.5.3. Anailisis de Tiempo-frecuencia

Se han utilizado varias técnicas para obtener informacién de las sefiales de EMG
considerando a éstas como una funcion de tiempo, entre ellas la transformada de
clase de Cohen, la distribucién de Wiegner-Ville (WVD) y la distribucién de Choi-
Williams. Més informacién en [20]. Dentro de las técnicas de tiempo-frecuencia se
destacan ademads otras técnicas como las que se detallan a continuacién.
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5.5.3.1. Transformada de Fourier

Una técnica comunmente utilizada es la transformada de Fourier (FT), que
tiene la ventaja de poder descomponer la senal en una base de sefiales sinusoidales
pero que posee una gran desventaja, ya que es tutil solo para senales estacionarias.
Esto es que su contenido espectral no varie con el tiempo.

Las senales EMG no son senales estacionarias, por lo que esta técnica no es
adecuada para su andlisis. Ademds es de interés para esta semniales saber en qué
momentos aparecen los distintos componentes espectrales de la sefial, informacién
que la transformada de Fourier no brinda.

5.5.3.2. Transformada corta de Fourier (STFT)

La transformada corta de Fourier, divide la senal en ventanas de tiempo, en las
cuales se asume que la senial es estacionaria. Estas ventanas tienen un cierto ancho
"T”  y pueden tomarse de manera de que estén superpuestas o no. La STFT de
una senal discreta x se calcula como en la ecuacién 5.1, donde w,, , representa a
la ventana, tiene largo N al igual que la senal pero vale cero excepto en la seccién
centrada en la muestra m y de ancho a.

N-1
X (k) = Z x(n).wm,a.e_j'k%r” (5.1)

n=0

Luego de calculada la expresién de la ecuaciéon 5.1 se traslada la ventana i
muestras y se repite el procedimiento. Por lo que para cada muestra m donde se
centra la ventana obtengo un espectro. Un ancho pequeno de la ventana permite
analizar informacion localizada en un entorno de m, pero por otro lado el ancho
determina la minima frecuencia que se puede detectar, cuanto més anchas puedo
detectar valores de frecuencia méas bajos. La Figura 5.5 muestra las etapas de
procesamiento de la senal para STFT. El resultado final es un espectrograma
como el mostrado en la Figura 5.3.

Debido al principio de incertidumbre de Heisenberg que indica que no se puede
conocer la exacta representacion de tiempo-frecuencia de la senal, es decir, qué
componentes espectrales existen en qué instancias de tiempo, es que se tiene un
problema de resolucién. Sin embargo, si es posible saber los intervalos de tiempo
en los cuales existen ciertas bandas de frecuencia.

Como el soporte de la ventana utilizada en la STFT es acotado, no podemos
establecer si una frecuencia en particular se encuentra presente en es intervalo,
Unicamente podemos saber si existen ciertas bandas de frecuencia en ese tramo de
la senal. Esto implica que cuanto mas pequeno es el soporte de la ventana obtengo
una mejor resolucién en tiempo, pero una peor resolucién en frecuencia. Por otro
lado, cuanto mayor sea el soporte de la ventana mejor resolucién en frecuencia pero
peor resolucién en el tiempo. Entonces existe un compromiso a la hora de elegir el
tamano de la ventana a utilizar, debe ser lo suficientemente pequena para que se
cumpla la condicién de estacionaridad en ella, es decir, que la senal en ese intervalo
de tiempo pueda considerarse estacionaria, pero lo suficientemente grande como
para no perder resolucién en frecuencia.
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Figura 5.5: Etapas del procesamiento de la sefial para implementar la Transformada de Fourier
de Tiempo Corto (STFT). Extraido de [16].

La dificultad de este método de andlisis radica en que la misma ventana se
aplica para todo el analisis de la senial, provocando el problema de resolucién. Este
problema se ve disminuido si se utilizan Wavelets [18].

5.5.3.3. Transformada Wavelet

La transformada wavelet continua se presenta como una alternativa frente a
la STFT. El anélisis es similar, ya que se multiplica la sefial a estudio por una
funcién (wavelet), andloga la ventana en STFT. La principal diferencia con la
STFT radica en que el ancho de la wavelet cambia. Una wavelet es una funcion que
oscila por un periodo corto de tiempo. Pueden ser representadas tanto en tiempo
como en frecuencia, obteniéndose la representacién en cada espacio mediante la
transformada de Fourier [24].

La Figura 5.6 muestra algunos ejemplos de wavelets utilizadas en varios campos
de investigacion por ejemplo el tratamiento de imégenes.

La transformada wavelet continua se define como:

CWTY (r,5) = U¥(r, 5) = — / 20 (T yat (5.2)

\/m s

La CWT es una funcién de dos variables, traslacién 7, y escala s, donde (t)
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Figura 5.6: Ejemplos de wavelets. Imagen tomada de [7].

es la wavelet madre, es decir la funcién transformadora de la sefial. Por lo que
las funciones utilizadas en el proceso de la transformada y que tienen distintas
regiones de soporte derivan de la misma wavelet. La funcién madre cumple con la
condicién mostrada en la ecuacién 5.3, donde ¥ es la transformada de Fourier de
1) la wavelet madre.

e,
czp_/gcE ot < (5.3)

La condicién de la ecuacién 5.3 implica que la wavelet madre cumple con la ecua-
cion 5.4:

0= W(0) = / ¥(z)dz (5.4)

El parametro de traslacién es utilizado para ubicar a la wavelet en el tiempo
de manera analoga a la STFT que traslada la ventana a lo largo del tiempo.

El pardmetro de escala se define como +, es decir el inverso de la frecuencia.
Es similar al utilizado en los mapas, donde las escalas altas corresponden a una
vista global, no detallada, y las bajas escalas a una vista detallada. De esta manera
escalas grandes que corresponden con bajas frecuencias brindan informacién global
de la senal, mientras que las escalas bajas, correspondidas con altas frecuencias
brindan detalle de la senal [18]. En la CWT, La escala dilata o comprime la wavelet
madre, factores de s > 1 comprimen, mientras que s < 1 expanden.

Si dejamos fijo un valor de escala s y variamos el retardo 7 y computamos
la CWT tenemos una fila de datos en un plano tiempo-escala. Si realizamos el
mismo procedimiento con varios valores de escala podremos construir un grafico de
CWT en un plano tiempo-escala. Esto es denominado escalograma. En cada punto
del escalograma se calcula la correlacion entre la senal a estudio con la wavelet
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Figura 5.7: Sefial con variacién de frecuencia a lo largo del tiempo, con componentes de 30,
20, 10 y 5 Hz. Imagen tomada de [18].

para cierto retardo y cierta escala, es decir, que si en ese tiempo la senal tiene
una componente espectral que se corresponda con el valor de la escala utilizada,
entonces el valor de la correlacion sera alto, y por tanto el valor de la CWT también
lo seré.

A modo de ejemplo se considera una senial que varia su frecuencia con el tiempo,
con componentes de 30, 20, 10 v 5 Hz. Esto se muestra en la Figura 5.7. El
escalograma obtenido para esta senal se muestra en la Figura 5.8, donde escalas
menores (scale) se corresponden con frecuencias mayores. La senal inicia con la
frecuencia mas alta, por lo que las escalas mas pequenas se observan en los valores
de retardo menores (translation). A medida que pasa el tiempo la frecuencia de
la senal disminuye por lo que las escalas mayores aparecen los valores de retardo
mayor.

De manera andloga se define la transformada wavelet discreta (DWT). Se dis-
cretizan los pardmetros de traslacion y la escala de forma 7 = nmp y s = sg,
donde n y m son valores enteros. La ecuacién 5.5 muestra la discretizacién de las
funciones que realizan el andlisis a partir de la wavelet madre.

malt) =50 (1) (5.5)

m
S0
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Figura 5.8: Escalograma de sefial con variacién de frecuencia a lo largo del tiempo, con com-
ponentes de 30, 20, 10 y 5 Hz. Imagen tomada de [18].

La transformada de la senal x se calcula como muestra la ecuacion 5.6:
o0
DWTY (m,n) = / Doy (8)-2(£)dt (5.6)
—00

5.5.3.4. Transformada wavelet usando banco de filtros de von Tscharner

En [20] se citan varios trabajos donde se utiliza la transformada wavelet para
intentar igualar la forma de una unidad motora. Ademés, en [20] se consideran otros
trabajos donde se utilizé la DW'T para el estudio de la fatiga en los musculos.

von Tscharner [24] propone un método basado en wavelets, orientado a la
resolucion de eventos en la senal EMG como por ejemplo, el tiempo de activacion
del musculo (ver Seccién 5.4). El método propuesto estd basado en el cémputo de
la intensidad de la senal, para lo que utiliza un banco de filtros de wavelets.

A altas frecuencias existe méds de una oscilacién de la senal SEMG en el mo-
mento de la activacion muscular. Un evento como este, puede ser visualizado como
una rafaga corta de oscilaciones con una distribucién especifica de frecuencias [24].
La resolucion temporal debe ser entonces ajustada al periodo de los eventos de
la senal EMG, esto puede realizarse utilizando un escalamiento no lineal de las
wavelets, difiriendo del enfoque clasico del analisis con wavelets, donde se escala
linealmente la. wavelet madre. Teniendo esto en cuenta es que se utiliza un filtro
de wavelets escaladas no linealmente. Las wavelets de este filtro se definieron en el

38



5.5. Métodos de anélisis de sefial SEMG

espacio de la frecuencia como muestra la Ecuacién 5.7 donde cf es la frecuencia
de centro de la wavelet y s un factor de escala.

cf.s _
W(f, s) = (f) _e(c—fﬂ).cf.s (5.7)
cf
El centro de la wavelet es la frecuencia a la cual la wavelet es maxima, el valor
maximo es 1 para todas las wavelets. Las frecuencias de centro de las wavelets para
el banco de filtros se calcula como muestra la ecuacién 5.8 donde j es el indice de
la wavelet dentro del banco, j = 0 hasta j = J.

cfj = %(J' +4q) (5-8)

El valor de la escala s define el rango de frecuencias que cubre la wavelet, en
este trabajo se utilizé el mismo valor que el considerado en [24], es decir s = 0,3.
El valor de la escala también afecta a la resolucién temporal, mientras que el
valor de J seleccionado define el largo del rango de frecuencias cubierto por el
banco del filtros. Los parametros ¢ y r de la Ecuacién 5.8 son utilizados para
optimizar el espacio de las wavelets. Para esto se buscé optimizar 2 condiciones
que no pueden ser satisfechas simultaneamente. El primero es que en el rango de
interés de frecuencias (20 a 500 Hz) la suma de todas las wavelets sea constante.
La suma de todas las wavelets representa un filtro pasabanda de la senal, el valor
de esta suma es llamado plateau value (pv). Si pv es constante, entonces todas las
frecuencias del rango tienen el mismo peso luego pasar por el filtro, por lo que la
senal original puede ser reconstruida sumando las sefiales obtenidas luego filtrar
por las wavelets. El segundo criterio es que la media geométrica normalizada (gm)
de todas las wavelets pares e impares en el espacio de la frecuencia sea minima. Si
el valor de gm es 0 entonces las wavelets son ortogonales, lo permite descomponer
la sefial en una base ortogonal . El calculo de gm para cada wavelet se muestra en
la Ecuacién 5.9.

Sl ef)- e chir)
TSR b(feef) b (feey)

En su trabajo [24] von Tscharner realiza una aproximacién por minimos cua-
drados para calcular los valores 6ptimos de ¢ y 7 que cumplan con las dos condi-
ciones. Estos valores se muestran en la Tabla 5.1.

von Tscharner advierte también que el sistema de wavelets es muy sensible a
los parametros de q y r por lo que recomienda fuertemente no modificarlos, indica
que cambiar el valor de r de » = 1,959 a r = 2 mejora la ortogonalidad de las
wavelets pero incrementa la desviacion estandar del plateau value.

Una ventaja que presenta el banco de filtros respecto a la wavelet linealmente
escalada es la de que el ancho de banda de cada wavelet aumenta gradualmente, por
lo que la resolucién en el tiempo disminuye gradualmente a medida que aumenta
la frecuencia, esto se muestra en la Tabla 5.2.

En la Figura 5.9 se muestra el banco de filtros utilizado, donde se aprecia la
forma de cada wavelet, asi como también que la suma de ellas es casi constante

(5.9)
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’ Parametro \ Valor ‘

q 1.45
r 1.959
pv 1.72
5y, 0.009
escala 0.3

Tabla 5.1: Pardmetros utilizados para el calculo de las frecuencias de centro de las wavelets,
plateau value, la desviacién estandar del mismo, y escala utilizada.

Indice de Frecuencia ‘ Resoluciéon del ‘ Ancho de ‘ % ‘
wavelet central (Hz) tiempo (ms) banda (Hz) gm (%)
0 6.90 76.50 9.77 5.29

1 19.29 59.00 15.63 4.14

2 37.31 40.50 21.48 3.75

3 62.09 31.50 27.34 3.58

4 92.36 26.00 35.16 3.50

5 12.48 21.50 41.02 3.46

6 170.39 19.50 46.88 3.44

7 218.08 16.50 52.73 3.43

8 271.50 15.00 58.59 3.43

9 330.63 13.50 66.41 3.43

10 395.46 12.00 72.27 3.44

Tabla 5.2: Frecuencia de centro, resolucién en el tiempo, ancho de banda y media geométrica
normalizada de las wavelets utilizadas. Se muestran las primeras 11, en el trabajo se utilizaron
13.

en el rango de 20 a 500 Hz. En la Figura 5.10 se muestran en el tiempo 2 de
las wavelets utilizadas en el banco de filtros. Se aprecia que conforme aumenta el
indice de wavelet aumentan las oscilaciones de la misma.

El anélisis de la senal consiste en realizar el filtrado de la senal por cada una de
las wavelets, tal como se muestra en la Ecuacion 5.10 donde F'sy, es la transformada
de Fourier de la senal a estudio, &k indica el indice del incremento de la frecuencia
de ancho f, j es el indice de la wavelet, F'w; es el resultado de realizar el filtrado
de la senal por la wavelet j.

FU}ng = wj,kFSk (510)

Si realizamos la antitransformada de Fourier a las senales F'w;, obtenemos las
sefiales w; que corresponden a la convolucién de la senal a estudio con las wavelets.
Como se mencioné el concepto de intensidad representa un andlisis cuantitativo
que aproxima la potencia de la sefial EMG en el tiempo t. Para el calculo de la
intensidad von Tscharner propone considerar un factor de correccién para paliar
el efecto de la superposicion de las wavelets para una frecuencia en particular.
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Figura 5.9: Banco de filtro de wavelets. Se muestran las wavelets utilizadas y la suma de ellas.
Se puede apreciar que la suma permanece constante en el rango de frecuencias a estudio y que
luego decae a cero. Se aprecia el aumento de ancho de banda conforme aumenta el indice de

la wavelet.
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Figura 5.10: Wavelets j = 2y j = 5 en el espacio del tiempo trasladadas 50 y 150 ms

respectivamente. Imagen tomada de [24].
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Entonces el nuevo filtro serd como se muestra en la ecuacion 5.11.

ij,k = wc]-,kFSk (5.11)

Antitransformando con Fourier y tomando la parte real, se obtienen v; 5, siendo
j el indice de la wavelet y n el indice de tiempo. El cdlculo de la intensidad se define
como muestra la ecuaciéon 5.12, donde %vj,n se calcula segin la ecuacién 5.13.

5 1 d 2
Pjn = (Ujn)” + Smcf, di " (5.12)
d L
2 Vi = ET 27 i (v ]] (5.13)

Para explicar el factor de correccion utilizado para el cdlculo de 4, von
Tscharner considera una senal sinusoidal pura a la entrada de frecuencia f; de
amplitud Ay y busca que la intensidad de la misma sea A?. Asume que para toda
frecuencia del rango de interés hay solo 3 wavelets con amplitud distinta de 0
que se superponen, generando que al elevar al cuadrado aparecen los términos de
producto cruzado. Este efecto se elimina si se considera el factor de correccioén c;
definido en la ecuacién 5.14:

1
\/(¢k,j—1)2 + (Uny)? + Wrge1)?

Y por lo tanto, la wavelet corregida queda como muestra la ecuacién 5.15.

(5.14)

Cl —

’LbchC = wj,k.ck (515)

El ancho de banda y la resolucién mostrados en la Tabla 5.2 fueron definidos
como el ancho de banda donde la amplitud vale 1/e del valor maximo del espectro
de la potencia y el tiempo donde la amplitud vale 1/e del valor maximo de cada
wavelet. Con esta definicién el producto de ambos es casi constante para todas las
wavelets, como se requiere en el principio de incertidumbre [24].

Para el cdlculo del tiempo de activacion, von Tscharner propone medirlo como
el tiempo donde se alcanza la mitad del valor de intensidad méaxima, para altas
frecuencias donde las wavelets tienen mejor resolucion en el tiempo. Para bajas
frecuencias propone considerar el tiempo donde la intensidad del evento puede ser
detectado por primera vez y corrido media resolucién de tiempo. Estas definiciones
son poco claras, ya que no se especifica qué rangos de frecuencia considera altas
y cudles bajas. Ademaés para el método de frecuencias altas, pueden existir varios
puntos donde se alcanza la mitad del valor de intensidad méaxima, y no esta claro
cudl de ellos elegir.

5.5.3.5. Transformada wavelet usando banco de filtros de Borg

Basado en el articulo de von Tscharner, Borg propone un banco de filtros de
wavelets utilizando las wavelets Morlet [3]. Estas wavelets definidas en el espacio
de frecuencia tienen la expresién mostrada en la ecuacion 5.16:
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Do
O (fo,a, f) = e ared I

Estas wavelets se definen en el tiempo como muestra la ecuaciéon 5.17:

F_].(’lp(t)) = @eﬂﬁfct_afct;

(5.16)

(5.17)

La Figura 5.11 muestran el banco de filtros y las wavelets definidas en el espacio
de la frecuencia. Se aprecia que se obtiene un valor constante en el rango de
frecuencias de interés para la suma de las wavelets y que este valor es mayor
obtenido con el filtro de von Tscharner, sin embargo presenta menos varianza.
La Figura 5.12 muestra alguna de las wavelets del filtro de Borg en el tiempo,
nuevamente se aprecia que aumentan las oscilaciones a medida que aumenta el

indice de la wavelet.

Wavelets

Banco de filtros de Borg
T

e

F suma de la wavelets

% \

== — ] === ! | !

400 500 600 700 800
frecuencia (Hz)

Figura 5.11: Banco de filtros propuesto por Borg.

900
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-10
—0.04 ~(.02 0 0.02 0.04

Figura 5.12: Wavelets en el tiempo del banco de filtros de Borg, se muestran las wavelets con
indice j =0, j =1, j =2y j = 10. Figura modificada de [3].

Borg propone los valores mostrados en la Tabla 5.3 para el calculo de las
wavelets y de las frecuencias de centro de las wavelets. La férmula utilizada para
el calculo de las frecuencias de centro es el dado por la Ecuacién 5.8.

Pardmetro ‘ Valor ‘

q 1.45

r 2

pv 1.73
5dpy, 0.0003
escala 0.5

o 150

Tabla 5.3: Parametros utilizados para el calculo de las frecuencias de centro de las wavelets,
plateau value, desviacién estandar del mismo, escala y valor de a.

Se muestra en la Tabla 5.4 los valores obtenidos de frecuencia de centro de
las wavelets del filtro de Borg, asi como el ancho de banda de las mismas y la
resolucién de tiempo.

Otra diferencia que presenta Borg con von Tscharner es la manera de calcular
la intensidad. Borg propone no tener en cuenta el segundo término de la ecuacién
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Indice de Frecuencia ‘ Resolucién del ‘ Ancho de ‘
wavelet central (Hz) tiempo (ms) banda (Hz)
0 4.21 28.16 2.83

1 12.01 16.66 4.78

2 23.81 11.83 6.72

3 39.61 9.17 8.67

4 59.41 7.49 10.62

5 83.21 6.33 12.57

6 111.01 5.48 14.52

7 142.818 4.83 16.47

8 178.61 4.32 18.42

9 218.41 3.91 20.37

10 262.216 3.57 22.32

Tabla 5.4: Frecuencia de centro, resolucién en el tiempo y ancho de banda. Se muestran las
primeras 11, en el trabajo se utilizaron 13.

5.12 ya que utiliza el tanto la parte real como la imaginara de la wavelet. von
Tscharner solo utiliza la parte real. Ademsds el factor de ¢; de von Tscharner no es
utilizado en la implementacién de Borg. Borg no especifica en [3] como computa
el tiempo de activacion muscular.

5.6. Métodos implementados en este trabajo

Para el desarrollo del prototipo se implementaron 3 métodos de andlisis de
senales SEMG.

= STFT.
s Banco de filtros wavelets de von Tscharner.

= Banco de filtros wavelets de Borg.

En el caso de la STFT se utiliz6 la ventana de Hamming, con ancho de la
ventana de 100 ms. Las ventanas estdn solapadas casi en su totalidad, ya que se
mueven de a una muestra, esto es cada 0.5 ms. Para los calculos de energia y
tiempos de activacion se utilizaron 13 bandas de frecuencia. Estas bandas fueron
tomadas de manera tal que cubran desde la frecuencia media entre dos frecuencias
de centro del banco de filtros de von Tscharner, hasta el punto medio de las dos
siguientes frecuencias de centro de ese banco de filtros.

Para el caso del banco de filtros de von Tscharner se implementé tal como se
explica en la Seccion 5.5.3.4, con la salvedad de que no se consideré el coeficiente ¢y,
ya que al calcularlo se observé que el mismo valia aproximadamente 1 y por tanto,
su efecto era despreciable. Ademés para el célculo de la intensidad, se consideraron
tanto la parte real como la imaginaria, ignorando el segundo el término de la
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Figura 5.13: Sefial real a procesar con los métodos, salto squat jummp, mdsculo tibilialis
anterior

ecuacion 5.12 tal como sugiere Borg en su implementacién. En el caso del banco
de filtros de Borg se utilizé el cédigo contenido en el articulo [3].

Dada la poca informacién encontrada en la bibliografia se decidié calcular el
tiempo de activacién muscular como el primer instante donde la intensidad vale la
mitad del maximo para cada wavelet en el caso de los bancos de filtros. Y andloga-
mente en la STF'T se consider6 el tiempo de activacion como primer instante donde
la intensidad vale la mitad del maximo para cada banda de frecuencia utilizada.

Los tres métodos retornan los parametros de interés solicitados por el cliente
que se explicaron en la Seccién 5.4.

5.7. Resultados

Se utilizan senales de la base de datos reales para mostrar los diferentes pardme-
tros de interés obtenidos con los tres métodos. Se utiliza un salto en la etapa de
aterrizaje del tipo squat jump, y el musculo considerado es el tibilialis anterior, la
Figura 5.13 muestra la senal sSEMG analizada.

Las representaciones tiempo-frecuencia obtenidos en cada método se muestran
en la Figura 5.14. En los tres casos se observan concentraciones grandes de energia
o intensidad en torno a los 0.3 s. Los escalogramas obtenidos de los bancos de
filtros son similares entre si, mientras que el espectrograma presenta componentes
significativos en frecuencias mas altas.
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(a) Espectrograma de la senal sSEMG, obtenido mediante el método de STFT.

intensidad wavelets von Tscharner

intensidad von Tscharner %

frecuencia (Hz) 50 5 0:05; tiempo (s)

(b) Escalograma de la senal SEMG, obtenido mediante el método de von Tscharner.

intensidad Borg

intensidad Borg %

frecuencia B 005
0" o tiempo

(c) Escalograma de la sefial SEMG, obtenido mediante el método de Borg.

Figura 5.14: Diagramas tiempo-frecuencia obtenidos para la sefial real.
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Se obtiene ademas un diagrama de porcentaje de acumulacion de la energia a
lo largo del tiempo para cada banda, como se muestra en la Figura 5.15. Nueva-
mente los bancos de filtros tienen comportamiento similares, la concentracion de la
mayor parte de la energia se encuentra concentrada en pocas bandas de frecuencia,
lo que es coherente con lo visto en la Figura 5.14 donde la intensidad no se despa-
rramaba en el eje de las frecuencias. Por otra parte la STFT presenta la energia
mas repartida en las diferentes bandas, pero no se puede hacer una comparacién
clara con los bancos de filtros ya que las bandas de frecuencia de los diferentes
métodos no son las mismas.
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(b) % Energia por banda obtenido con von Tscharner.
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Figura 5.15: % Energia por banda obtenidos para la sefial para cada método.
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En la Figura 5.16 se muestran los tiempos de activacién en funcién de la fre-
cuencia de centro de la wavelet para los bancos de filtros y los tiempos de activacién
en funcién de la frecuencia de centro de la banda de frecuencia para STFT. Se ob-
serva que en los tres métodos los tiempos de activacién fueron similares a 0.3 s,
valor coincidente con el tiempo donde ocurre un pico en la energia en la Figura
5.14.

Se observa ademads que el tiempo de activacién detectado en cada método es
similar para todas las wavelets o bandas. El método de von Tscharner presenta
tiempos de activacion a altas frecuencias, pero no podemos afirmar si esto se debe
a un error del método o si corresponde a que se activa en este tiempo alguna fibra.
Dado que no tenemos manera de saber en qué momento se activan las diferentes
fibras del musculo es que no podemos validar los métodos utilizando sefiales de un
experimento real. Es por este motivo que se generaron senales sEMG simuladas,
tal como se explica en el Capitulo 6.

tiempo de activacion en funcion de la frecuencia de centro

us T T T = —=

tiempo de activacion (s)
o
=

T

<]
@
G

T

Y i E—

—=— STFT
—— von Tschamer
Borg

0 100 200 300 400 500
frecuencia (Hz)

Figura 5.16: Tiempos de activacién obtenidos para la sefial para los tres métodos de procesa-
miento.

La Figura 5.17 muestra la energia en las wavelets de indice 3 para los bancos
de filtros y en la banda 3 para STFT en funcién del tiempo. Es en esta banda o
wavelet donde se acumula el mayor porcentaje de energia para los tres métodos.
Se observa en los tres métodos que el maximo se ubica préximo a los 0.3 s, tal
como aprecié en la Figura 5.14. En las graficas se indicé con linea punteada negra
el valor umbral a partir del que se detecta el tiempo de activacién. El tiempo de
activacién es el primer corte con este umbral, y se corresponde en cada caso al
tercer punto del grafico de la Figura 5.16.

En la Tabla 5.5 se muestran las frecuencias medias obtenidas por cada método.
La frecuencia media dada por cada método es baja, correspondiéndose con lo

50



5.7. Resultados

Energia en la banda 3 en funcién del tiempo

02 \ 1 T
F f
": 06— ‘C\ —
e I
= [
004 | el
o |
= -
e 02~ b —
w i 2
0 ! | I | = /| tiempo de activacion S |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
tiempo (s)
g 0.6 T T T
5
@©
= 04— \ —
P
s N
=02+ —
: / A
5 e i
g o | | 1 | b | tiempo de activacion T | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
tiempo (s)
0.4 T -
g N
Loak § -
o
<]
e =
k)
201+ v o
= il N
0 | | 1 | e tiempo de activacisn, | | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
tiempo (s)

Figura 5.17: Energia en funcién del tiempo de las wavelets de indice 3 para von Tscharner y
Borg y de la banda 3 de energia para STFT.

observado en la Figura 5.14 donde la concentracién de mayor energia se daba en
bajas frecuencias.

| Método | Frecuencia media (Hz) |
STFT 60.47
von Tscharner | 71.2
Borg 77.22

Tabla 5.5: Frecuencia Media.
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Capitulo 6

Senales EMG simuladas

6.1. Introduccién

Segin Robert E. Shannon: “La simulacion es el proceso de disefiar un mode-
lo de un sistema real y llevar a término experiencias con él, con la finalidad de
comprender el comportamiento del sistema o evaluar nuevas estrategias -dentro
de los limites impuestos por un cierto criterio o un conjunto de ellos - para el
funcionamiento del sistema” [22].

Las senales EMG son senales complejas, no solamente por su amplitud redu-
cida y el ruido que adquieren desde que se producen hasta que se miden, sino
también por el método utilizado para su recoleccién. Los tipos de recoleccién no
invasivas, como los electrodos superficiales que se utilizan para recoger los datos de
este proyecto, pueden captar senales residuales de otros musculos, que interfieren
con la senal del musculo que se desea medir. Por otro lado, aunque las senales
recogidas no contaran con interferencias de otros musculos, no se sabe con exacti-
tud el tiempo que le lleva al misculo activarse una vez recibe la orden. Por estas
razones es necesario contar con un modelo matematico de las senales EMG para
ser simuladas. De esta forma, se pueden hacer estudios sobre estas seniales que
permitan corroborar la performance de los diferentes métodos de procesamiento
de las senales sSEMG, vistos en el Capitulo 5.

En este capitulo, se repasa primeramente la bibliografia existente sobre la si-
mulacién de seniales EMG, Para después explicar como se simularon los datos en
este proyecto. Finalmente se analizan ejemplos y resultados.

6.2. Modelos de las senales

6.2.1. Estado del arte

La bibliografia encontrada respecto a la simulacién de senales EMG no es
concluyente y, en algunos casos, no brinda toda la informacion necesaria para
poder replicar los métodos explicados en ellas. En otros casos, por el contrario, los
métodos utilizados son demasiado complejos con muchos pardmetros de entrada
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que exceden al alcance de este proyecto.

Merletti y colaboradores en [12] y Pah en [14] basan sus trabajos en mode-
los matematicos de la anatomia de las fibras musculares. Se modela el potencial
eléctrico que se genera en una fibra por la activacién muscular y que se recolec-
ta en la superficie de la piel. Una vez obtenida la sefial modelada, se suman las
contribuciones de todas las fibras de una unidad motora. La senal EMG simula-
da es entonces la superposicion de los potenciales de diferentes unidades motoras.
El método aplicado resulta excesivamente complejo para el alcance del proyecto.
Si bien el articulo [14] contenia partes del cédigo implementado no fue posible
reproducirlo por falta de datos y claridad en el mismo.

El trabajo realizado por Jung, Meklenburg y Patrick [10] pretende mejorar
el testeo de las prétesis mioeléctricas, es decir protesis que son controladas por
senales naturales de EMG producidas por musculos reales. Para esto construye un
simulador de senales EMG a partir de un generador de funciones especializado.
Para modelar la senal EMG se basan en la aleatoriedad con que se generan estas
senales para invocar el teorema del limite central y representar los pulsos EMG
como funciones similares a las campanas Gaussianas con parametros aleatorios. Se
concatena una cantidad finita de estos pulsos a una tasa aleatoria para generar un
tren de pulsos que luego se usard para sumar con otros trenes de forma aleatoria.
Este modelo se descarté por la reducida cantidad de parametros de entrada que
emplea, debido a que no permite parametrizar la senal simulada a partir de datos
fisiologicos de interés, como por ejemplo la velocidad de propagacion o el tiempo
de activacién muscular.

Vinzenz von Tscharner propone en [24] simular la sefial EMG imitando la senal
que se obtiene al pasar por un amplificador diferencial las senales recolectadas
por los electrodos superficiales en la piel. El pulso EMG generado por un tnico
potencial se aproxima a una curva Gaussiana seguida por otra invertida. Para
generar una senial EMG simulada, se subdivide el tiempo total de la senal, en
intervalos. En cada uno de estos intervalos una cantidad finita de pulsos EMG son
generados y sumados. Segin von Tscharner los trenes de pulsos tienen frecuencia
constante, aunque los pulsos se inicien aleatoriamente dentro del intervalo. Como
se menciona en 6.2.2 se tomé este paper como base para la implementacion de la
simulacién de las senales EMG para este proyecto. Esto se debe a la posibilidad
de parametrizar la sefial simulada, lo cual permite estudiar con mayor detalle la
senal mencionada al modificar los pardametros de la misma.

6.2.2. Implementacion

La senal EMG simulada consiste en la superposicién de pulsos EMG. Los mis-
mos se construyen a partir de dos campanas de Gauss idénticas entre si (ver Figura
6.1a) pero opuestas en signo. Estas campanas cumplen la condicién propuesta por
von Tscharner en [24], donde la varianza (02) de la funcién se calcula como el
didametro del electrodo dividido dos veces la velocidad de propagacion de la onda.
Las dos campanas simulan la sefial recolectada por los dos electrodos colocadas
en diferentes partes de un musculo y restadas entre si, como se menciona en la
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6.2. Modelos de las senales

Seccién 6.2.1. De este modo las campanas estaran separadas una distancia igual a
la distancia entre los electrodos dividida la velocidad de propagacion de la senal
simulada y una de ellas con signo cambiado. Para asegurarse que se obtenga una
senal acotada, se corta las campanas en 3,50, de esta forma se consigue mas del
99,9 % de la senal en un tiempo reducido (ver Figura 6.1b).

Una vez determinado el tamano de la ventana, es decir el tamano total de la
senal simulada, ésta se divide en pequenas ranuras o slots [24]. En cada slot se
agrega tantos pulsos como se desee de forma aleatoria.

Para el estudio del tiempo de activacion, se agrega al comienzo de la senal
EMG simulada una senal nula de duracién seleccionable por el usuario. Este valor
representa el tiempo de activacion que se comparara con el resultado de los métodos
de procesamiento de la sefial, para estudiar la performance de éstos.

La Figura 6.1c muestra un ejemplo del resultado la de senial simulada.

1 1

Campana Gaussiana cortada Pulso EMG simulado

08 06
08 06
07 0.4
06 02

[i]

Amplitud
o
&

Amplitud

04 02
03 04

02 06

01 08

a

. } } } ; ‘ ” i i . . ! . i
o 0.002 0.004 0.008 0.008 oo oz o 0002 0004 0005 0008 0.01 ooz 0m4

tiempols) tiempo(s)

(a) Campana Gaussiana cortada. (b) Pulso EMG simulado.
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Figura 6.1: Implementacion de la sefial EMG simulada.
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Capitulo 6. Sefiales EMG simuladas

6.3. Resultados

Como se menciond anteriormente se utilizaron las senales simuladas para poder
comparar los métodos de procesamiento de la senal SEMG vistos en el Capitulo
5. En particular interesa ver el comportamiento de estos métodos en el célculo del
tiempo de activacion de la senal.

6.3.1. Deteccién del tiempo de activacién una senal retardada

Para esta prueba se simul6 una senal EMG con velocidad igual a 2 ™ /s la que
fue retardada 0,25, 0,5 y 0,75 s.

En las Figuras 6.2 y 6.3 se muestran las senales simuladas, y el escalograma
obtenido mediante el método de von Tscharner (ver Seccién 5.5.3.4). Se observa
el efecto del retardo en el escalograma el cual se traslada conforme se retarda la
senal.
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Figura 6.2: Sefiales simuladas y los escalogramas obtenidos por el método de von Tscharner,

en (a) sin retardo y en (b) con retardo de 0.25 s.
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Figura 6.3: Sefales simuladas y los escalogramas obtenidos por el método de von Tscharner,
en (a) con retardo de 0.50 s y en (b) con retardo de 0.75 s.

En las Figuras 6.4 y 6.5 se muestran los tiempos de activacién obtenidos por los
métodos de procesamiento implementados. Se obtiene un tiempo de activaciéon por
banda de frecuencia para el caso de STF'T, y un tiempo de activacion por indice
de wavelet para el caso de los bancos de filtros, las graficas muestran el tiempo de
activacion en funcién de la frecuencia de centro de la banda o wavelet utilizada. Se
observa que los tiempos de activacién aumentan a medida que aumenta el retardo.
Se observa ademads que los tres métodos de procesamiento mantienen esencialmente
la forma de la curva para todos los retardos. También se observa que la STFT
detecta el mismo valor de tiempo de activaciéon en todo el espectro, similar al de la
senal. Por otra parte los bancos de filtros tienen un comportamiento similar entre
ellos. Ambos métodos detectan con buena precision el retardo de la senal en bajas
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frecuencias y altas frecuencias, sin embargo en el rango de 80 a 100 Hz presentan
un error muy grande en la deteccion del tiempo de activacién. Este fendmeno
no pudo ser explicado con los datos experimentales actuales, pero es importante
estudiaro, por lo que se necesita realizar méas exerimentos. Se observa ademas que
el tiempo de activacion detectado en los tres métodos presenta un offset, ya que los
resultados obtenidos son mayores al valor real, esto puede explicarse en parte por
el hecho de que los pulsos se sortean aleatoriamente en el slot. Esto puede resultar
en que el peor de los casos en el primer slot todos los pulsos se inicien al final
del slot, y por tanto la activacién de la senal se vera retardada en 16 ms. Dado
que la probabilidad de que el pulso se inicie en cierto tiempo del slot es uniforme,
podemos considerar que el promedio del inicio de todos pulsos en cada slot es el
punto medio del slot, y por tanto contamos con un offset de 8 ms.
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Figura 6.4: Tiempos de activacién obtenidos mediante STFT, von Tscharner y Borg.
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(b) Tiempos de activacién obtenidos para la sefial con retardo 0.75 s.

Figura 6.5: Tiempos de activacién obtenidos mediante STFT, von Tscharner y Borg.

6.3.2. Deteccién del tiempo de activacion de dos senales con re-
tardo

Para esta prueba se simularon dos senales con igual velocidad ( 4 ™/s ), una
sin retardo y otra con retardo de 1 s. A diferencia del experimento anterior la sefial
no es la misma trasladada, es otra diferente. Se quiere ver si los métodos detectan
igualmente el traslado y si existe un mayor error.

En la Figura 6.6 se muestran las senales y los escalogramas del filtro de von
Tscharner, nuevamente se aprecia que el contenido con maés intensidad del escalo-
grama se encuentra alojado en el intervalo donde la senal presenta actividad. Por
otra parte los escalogramas en ambas senales presentan componentes de intensidad
en las mismas bandas de frecuencia. Esto no sucede cuando se comparan con las

senales de la seccién 6.3.1, donde la intensidad presentaba valores relevantes en
menos bandas de frecuencia, y de indice menor.
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Figura 6.6: Dos sefiales simuladas y sus escalogramas obtenidos por el método de von Tscharner,
en (a) sin retardo y en (b) con retardo de 1 s.

Los tiempos de activaciéon obtenidos se muestran en la Figura 6.7, donde se

observa que la deteccion de la senal sin retardo presenta mas error que la senal
con retardo. Sin embargo, en ambas senales las wavelets con frecuencia de centro
en el rango de 10 a 20 Hz son las que presentan mayor error para ambos filtros
correspondiéndose con el rango de frecuencias donde se presenta mucho ruido como
se explico en la seccion 5.2 por lo tanto estas bandas se descartan para estudiar el
tiempo de activacion.
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(a) Tiempos de activacién obtenidos para la senal sin retardo.

100 200 300
frecuencia de centro de las wavelets (Hz)

(b) Tiempos de activacién obtenidos para la senal con retardo de 1 s.

Figura 6.7: Tiempos de activacién de dos sefiales simuladas con retardos diferentes, en (a) sin
retardo y en (b) con retardo de 1 s.

6.3.3. Deteccion del tiempo de activacion de senal con velocidad
variable

Los ejemplos mostrados hasta ahora presentaban una tinica velocidad a lo largo
de toda la senal. Dado que un musculo estd compuesto de distintos tipos de fibras,
se tienen diferentes velocidades, tal como se explicé en la Seccién 5.4.2. Por lo
que para poder representar un musculo seria necesario sumar varias seniales con
velocidades diferentes. Para hacer esto seria necesario definir las proporciones de
tipos de fibras presentes en un musculo y por tanto las proporciones de senales de
diferentes velocidades. Para que el método sea 1itil en senales reales es necesario
que permita diferenciar el tiempo de activacién de las diferentes fibras presentes
en una senal.

Teniendo en cuenta esto, se construyé una senial donde actian 4 velocidades
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Figura 6.8: Sefial simulada con componentes de cuatro velocidades diferentes.

diferentes en distintos instantes, superponiéndose de a dos velocidades en algunos
intervalos. En todos los casos cada velocidad tiene un intervalo donde actia sola, y
otro donde comparte con otra velocidad. La senal generada puede verse en la Figura
6.8, mientras que en la Figura 6.9 podemos apreciar el escalograma generado por
el banco de filtros de von Tscharner. En el escalograma se observan tres bloques
diferenciados en el tiempo, el primero se encuentra en el intervalo de 0 a 0.6 s,
coincidente con el periodo de actividad de la porcién de senal de 2 ™ /s, el segundo
inicia en 0.4 s y termina en 1.0 s, coincidente con el periodo de actividad de la
porcién de senal de 4 ™/s. El tercer bloque inicia en 1.2 s y termina en 1.8 s
coincidente con el con el periodo de actividad de la porcién de senal de 8 ™/s. La
porcién de senal de 6 ™ /s tiene menos intensidad que las otras velocidades, por lo
que se visualiza menos, sin embargo en el intervalo de 1.0 s a 1.2 s que es donde
actla sola, se observa que existen componentes tenues en el escalograma. Ademas
es posible ver en el escalograma el efecto sobre la frecuencia que tiene las diferentes
velocidades. A bajas velocidades, se aprecian componentes a bajas frecuencias y
concentradas en pocas bandas, a medida que aumenta la velocidad la intensidad
se reparte en mas wavelets cubriendo un ancho de banda mayor y de frecuencia de
centro mayor.

Los tiempos de activacién se muestran en la Figura 6.10. Se observa que los
tiempos obtenidos por STFT no son los deseados, ya que se busca ver los tiempos
donde se activan las diferentes velocidades. STFT no es capaz de detectar el tiempo
de activacion de la porcién de la senal de 2 ™ /s, ya que a bajas frecuencias detecta
0.4 s, tiempo que coincide con la velocidad 4 ™ /s. Luego es capaz de detectar la
activacién de la porcién de la senial de 8 ™ /s, pero no asi la de 6 ™ /s. Los bancos de
filtros tienen un mejor comportamiento que la STEFT, y similar entre si. Detectan
a bajas frecuencias la porcién de la senal de 2 ™ /s con tiempo de activacién de 0 s,
luego detectan la porcién de la senal de 4 ™ /s a los 0.4 s, en el rango de frecuencia
de 40 a 80 Hz aproximadamente. No detectaron satisfactoriamente la activacion de
a porcién de la senal de 6 ™ /s, pero si la correspondiente a la porcién de la senal
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Figura 6.9: Sefial simulada con componentes de cuatro velocidades diferentes, escalograma
obtenido de filtro de von Tscharner.
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Figura 6.10: Tiempos de activacién de una sefial simulada con componentes de cuatro veloci-
dades diferentes calculados con STFT, filtro de von Tscharner y filtro de Borg.

de 8 /s, ya que a partir de los 260 Hz aproximadamente el tiempo de activacién
de los dos métodos es casi constante y de valor 1.2 s. Se observa que el tiempo de
activacién disminuye para ambos bancos de filtros en el entorno de los 100 Hz, no
fue posible especificar las causas de este fendmeno, por lo que se necesitan realizar
mas experimentos para poder estudiar este comportamiento con mas precision.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajos a futuro

7.1. Conclusiones

Se desarroll exitosamente un prototipo utilizando la herramienta MatLab que
soluciona algunas problematicas con las que se enfrentan los bidlogos en la actuali-
dad para el procesamiento de senales electromiograficas. Se brind6 una estructura
jerarquica de datos que facilita la busqueda de un salto en particular. El uso de
structs en MatLab para el almacenamiento de los datos, resulta practico por la
flexibilidad que presenta de almacenar datos de distintos tipos. A partir de estos
se desarrollaron bases de datos conteniendo los datos de los saltos en las distintas
etapas de procesamiento.

Se reviso el estado del arte en las etapas de identificacion de puntos de interés
y corte de la senal, procesamiento de la sefial SEMG y simulacién de sEMG.

Un médulo de identificaciéon de puntos de interés y corte de la senal fue desa-
rrollado, en el que a partir de los datos del acelerémetro se identifican los puntos
de interés del salto y con ellos, las etapas del mismo, despegue, vuelo y aterrizaje.
Luego de identificadas estas etapas, se calcula la altura y el tiempo de vuelo. Asi
como también se cortan las senales EMG y las de acelerémetro de forma de separar
los datos de las etapas de salto, para estudiarlas por separado.

Se desarrollé ademés un médulo de procesamiento de senales EMG, que cuen-
ta con tres métodos diferentes de procesamiento, STFT, banco de filtro de von
Tscharner y banco de filtros de Borg. Los métodos de procesamiento devuelven
informacién relevante para el usuario, como el tiempo de activacién del musculo y
el diagrama tiempo-frecuencia.

Para poder estudiar mejor que ventajas presenta un método de procesamiento
de senales EMG frente a otro, se desarrollé6 un médulo que permite generar senales
EMG simuladas.

Todos estos moédulos son accesibles mediante una interfaz grafica, amigable
al usuario, que permite almacenar nuevos datos, consultar saltos almacenados, y
comparar un salto con otro. Es por tanto que concluimos que se cumplieron los
objetivos planteados en la Seccién 1.2.
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7.2. Pendientes y trabajos a futuro

Dado que el sistema desarrollado es un prototipo, existen numerosas mejoras
que se pueden realizar.

Una mejora que puede realizarse es la de implementar una base de datos pro-
piamente dicha y no utilizar structs de MatLab.

El médulo de ingreso de datos de saltos utilizado en el este trabajo fue di-
senado especificamente para el electromidgrafo Delsys, por lo que querer utilizar
otro electromidgrafo es necesario desarrollar otro médulo de ingreso de los saltos.

En el almacenamiento ordenado de los datos, pueden agregarse campos de
interés, por ejemplo para un individuo puede se util almacenar, altura, peso, sexo,
condicién fisica. Para una toma de datos puede interesar almacenar la fecha de
realizacién.

En este trabajo se decidio identificar a una toma de datos por las condiciones en
las que se realiza, pero puede ser de utilidad almacenar un ntimero de identificacién
como en los otros campos.

Como se vio en el Capitulo 4, es necesario validar el método que utiliza la deri-
vada del acelerémetro para identificar los puntos de interés de la senal. Esto queda
como un pendiente. En un futuro se podria investigar la ventaja de incorporar un
giroscopio a la hora de realizar una medida. En el médulo de procesamiento de
las senales EMG, queda pendiente la implementacion del método tal cual indica
el articulo de von Tscharner [24], ya que se desarrollé una adaptacién del mismo.

Ademds serfa de gran utilidad realizar un evaluacién maéas exhaustiva de los
métodos implementados con senales simuladas.

Es necesario realizar una validaciéon experimental con varios individuos de los
métodos de procesamiento de las senales SEMG.

Por otro lado seria interesante investigar el efecto de modificar los pardmetros
que definen la distancia entre las frecuencias de centro de las wavelets, ya que von
Tscharner recomienda no modificarlos. De la misma manera, se podria investigar
el efecto de modificar el valor de la escala en este método. En el caso de la STFT,
en este trabajo se decidieron de manera arbitraria los limites de las bandas con-
sideradas para el calculo de energia acumulada y tiempo de activaciéon. Puede ser
util estudiar el efecto de modificar las bandas en el calculo de tiempos de activa-
ciéon. Queda pendiente también la implementacion de otras definiciones de tiempo
de activacién, ya que el articulo utilizado [24] no contaba con una definicién muy
clara.

En la interfaz grafica puede resultar beneficioso para el cliente poder ingresar
varios archivos de datos a la vez, en este trabajo los archivos deben ser ingresados
de a uno. Ademads puede resultar 1til agregar un médulo de borrado de datos, por
si se desea descartar algiin salto.
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Apéndice A

Formato de los datos que resultan de la
adquisicion

Como se menciond en 3 los datos de un salto son exportados aun archivo Excel
luego de ser recolectados por el electromidgrafo. Este archivo Excel es la entrada
al sistema desarrollado en este proyecto. Para ser procesado correctamente por
los algoritmos que se encargan de almacenarlos en el formato de struct explicado
anteriormente, debe de respetarse un formato basico. La primer columna debe de
contener los datos del tiempo de la senal SEMG (temg[s]) La segunda columna debe
de contener los datos de la senal SEMG de un musculo (EMG[Volts]). La tercera
columna debe de contener los datos de tiempo del acelerémetro (¢4.[s]). La cuarta
columna debe de contener los datos del acelerémetro en el eje x (acc,[g]),la quinta
columna debe de contener los datos de tiempo del acelerémetro (t4cc[s]). La sexta
columna debe de contener los datos del acelerémetro en el eje y (accy[g]) , mientras
que la séptima y octava deben de contener os datos de tiempo del acelerémetro
(tace|s]) v del acelerémetro en el eje z (acc,[g]) respectivamente.

Este formato de ocho columnas se repite para cada uno de los musculos en
estudio. Por lo que el Excel de entrada cuenta con 48 columnas donde

» Columnas 1 a 8 (musculo 1 - Soleus)

» Columnas 9 a 16 (musculo 2 - Gastrocnemius Lateral Head)
» Columnas 17 a 24 (musculo 3 - Biceps Femoris)

» Columnas 25 a 32 (musculo 4 - Vastus Lateralis)

» Columnas 33 a 40 (misculo 5 - Rectus Femoris)
(

» Columnas 41 a 48 (musculo 6 - Tibialis Anterior)
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Apéndice B
Interfaz grafica

Como se mencioné anteriormente la interfaz grafica brinda al usuario la po-
sibilidad de cargar nuevos datos, de consultar los ya almacenados y compararlos
entre si. Ademads cuenta con la posibilidad de generar sefiales EMG simuladas.

Al inicio el usuario se enfrenta a un ment principal, tal como muestra la Figura
B.1, en donde se puede seleccionar “Ingresar nuevos datos” o “Datos cargados”.
Desde este ment entonces se puede seleccionar si ingresar nuevos datos o conultar
aquellos que ua se encuentran cargados.

u mainklenu — p 4

[atos Cargados

Ingresar Nuevos Datos

Figura B.1: Men( principal.

Si en el ment principal seleccionamos “Ingresar nuevos datos”, se despliega el
ment de la Figura B.2. En este ment es donde se carga el archivo Excel conteniendo
los datos correspondientes a un salto. Como se explico en 3 es necesario especificar



Apéndice B. Interfaz grafica

un experimento al que pertenece el salto a ingresar. Este experimento, puede ser
existente pudiendo seleccionarse el mismo desde el combo “Experimento” de la
Figura B.2. De desearse un nuevo experimento, este puede ingresarse haciendo
clic en “Agregar nuevo experimento”. De manera similar se ingresan los datos del
individuo, pudiendo elegir entre uno existente o uno nuevo. Una vez definido el
individuo, se procede a ingresar los datos de las condiciones correspondientes a la
toma de datos del salto. Nuevamente se cuenta con la opcién de elegir condiciones
actuales o nuevas. Una vez ingresados todos los datos identificatorios del saltos, se
procede a seleccionar el archivo FExcel a cargar. Para esto se utiliza el botén “Buscar
archivo”. Una vez seleccionado el salto a cargar, se utiliza el botén “Guardar

datos”. Una vez finalizado se puede retornar al menu principal utilizando el botén
“Volver”.

u ImportarDatos

Experimento: | estudio de un individuo ... Ok

|:| Agregar nuevo experimento

Individue: ID delindividuo  ~ 0K 0K

|:| Agregar nuevo individuo

Toma de Datos:

Condicidn 1: Condicion 1~ | | OK oK

|:| Agregar nueva condicion

Condicidn 2: Condicion 2~ | | OK

(=)
F

[] Agresar nueva condicion

Buscar archivos Guardar Daos

Wobver

Figura B.2: Ventana para ingresar nuevos datos.

Si en el ment principal se selecciona “Datos cargados”, se despliega el menu
secundario mostrado en la Figura B.3, en él se puede elegir entre las opciones
“Comparaciones”, “Consula salto”, “Simular datos”.
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n datosMenu - x

Comparaciones

Consulta Salto

Simular datos

Volver

Figura B.3: Meni secundario.

Al seleccionar en el mend de la Figura B.3, la opcién “Comparaciones” se
despliega el menu de la Figura B.4a, que permite seleccionar dos datos que seran
comparados entre si. La tnica limitante es que los mismos pertenezcan al mismo
experimento. En el menud de la Figura B.4a pueden elegirse ademas del salto, el
método de procesamiento EMG que se le realizara al mismo. Se puede selecciona
ademads el musculo que se desea comparar y la ocurrencia, es decir, la etapa del
salto que se quiere analizar. La Figura B.4b muestra el resultado obtenido en la
comparacién. A la izquierda se muestra la comparacién de tiempos de activacion de
ambas seniales en funcién de la frecuencia. Mientras que a la derecha se obtiene los
diagramas tiempo-frecuencia de ambas senales o la grafica de energia acumulada
por banda de las dos senales estudiadas.
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u Comparaciones

Experimento  estudio dele.. v | OK
— Datos 1

Individuo 4 v | | 0K
Condicion 1 | cmj | | 0K
Condicién 2 |sf v | [oK
# Salto 1 ~

Meétodo: Wavelets Von T...
Misculo: Soleus v
Ocurrencia: Despegue w

— Datos 2

Individuo 4 w | [ OK

Condicion 1 |5 | | DK

Condicidn 2 | sf «| [ oK

# Salto 1 o

Método: Wavelets Von T...

Musculo: Soleus “

Clcurrencia: Despegue w Comparar

Volver

ResultadosComparar

LE0E®

tiempo (s)

Tiempo de activacion en funcion de |a frecuencia

—&— Primer sefial
—+— Segunda sefial

1
0 100

I
200

!
300
frecuencia (Hz)

1
400

.
M=)

]
600

Intensidad wavelets - Primer sefial

i 0.25
0.2
02 0.15
0.1
B00 0.05
410 :
200 0.5
0o o
frecuencia (Hz) tiernpo (s)
Intensidad wavelets - Segunda sefial
0.15
0.1
0.05
400
200
frecuencia (Hz) L tiernpo (s)

Modificar Graficos

(®) Sefial EMG tiempo-frec

() Grafica de barras

Volver

(b)

Figura B.4: Ventanas para comparar saltos, en (a) se cargan los datos de las bases de datos y

en (b) se muestra los resultados de las comparaciones.

Al seleccionar en el menu de la Figura B.3, la opcion “Consulta salto ” se abre la

72




ventana mostrada en la Figura B.5a, donde al seleccionar el salto deseado mediante
los combos a la izquierda muestran la grafica de deteccién de puntos de interés
de la senal de acelerémetro (arriba) y la senal EMG (abajo). Se muestran ademas
los valores de tiempo de vuelo, alturas, y los puntos de interés. Si se selecciona
analizar senal, y se eligen las opciones con los combos de abajo a la derecha se
obtienen los resultados mostrados en la Figura B.5b. En ella se aprecian los tiempos
de activacién por frecuencia para cada musculo del salto (abajo) y la gréfica de
acumulacién de energia por bandas (arriba).
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B Consulta Salto T o x
LRMED
_Dats Acelerdmetro en Tibialis Anterior: coordenada y
J SRl R o :
Experimento |estudio dele.. | | OK Norma de la aceleracian Bivos nolabies:
—+— Sefial Original H H A
Indvidue |3 v ok 5L Sefial filrada 1oscaa] ) : : ; i MAo e b
H H Maximo (impilso contra a:l suelo) i il i .
— T
Condicidn 1 |cmj v || oK ? : : i Goite 30008, L
B H 1 maximo 3.6934 5.0693
S o< Despegue 0.3013 5.0986
Condicién 2 sf ~ | oK =
- 2 =G pondefecto Minimo 53132 51300
3 { !
¥sate e T < H H Aterrizaje 03013 57416
B 2 maximo 50750 57578
Método de corte _1%74
Maximos. ~ Cortar
Grafico:
Sefiales origin... Graficar x 10'3 Sefial EMG del Tibialis Anterior:
5
[ Analizar sefial
Método: | wavelets Von T.. || oK
Misculo: Soleus v
; =
Gréafico: Energia por banda ~ % U
Banda de energia: |Banda 1 ~ =
Qcurrencia: Despegue ~
Analizar
JF 1 1 1 | 1 1 | | | ] Volver
44 46 48 L35 52 54 56 5.8 6 6.2 6.4
Tiempo (s)
(a)
B Consulta Salto - o x
LRLED
— Dat Porcentaje de energia acumulada por banda de frecuencia
40 T T T T T T T T T
Experimento |estudio dele... ¥ | | OK s
Individuo 3 ~ || 0K 30
3
i..
Condicidn 1 | emj ~ || ok E 25
g 20
Condicién 2 |sf ~| | oK =
B
# Salto 4 ~ =
" 10
Consultar 5
= 5 0
Método de corte: 1 2 7 4 5 [5 7 8 9 10 11 12 13
Méximos. ~ Cortar Bandas de frecuencia)
Grafico: :
seraies oiigr.. B e i i o bt Bandas de frec. Soleus | Gast. Lat Head| Biceps Femoris| Vastus Lateralis|Rectus Femoris | Tibialis Anterior ) )
1-frec central 6.9 Hz 0.8180 0.5465 0.8250 08285 07710 05375 Frec mediana por misculo:
(®) Tiempo de activacion 2 - frec central 19.3 Hz 0.8125 0.5225 0.8190 0.7950 0.7785 05315 e F d
Analizar sefial e e e 3-frec central 37.7 Hz 04760 0.4560 0.8155 0.3590 03135 05325 tEcud Laclatds
) |4~ frec central 62.1 Hz 0.4730 0.4910 0.8165 0.3565 0.6000 0.5380 Z“"‘t”i e 1;;:‘;:?
Método:  |wavelets Von T... | | OK 5 - frec central 92.4 Hz 05570 0.4590 08185 0.3630 05930 00520 B_“ i = el
Masculo: cowE— 5 - frec central 128.5 Hz 0.5955 0.4915 0.8175 0.6530 05955 0.2980 V'“‘“ :‘T“”T il
7 - frec central 170.4 Hz 0.5060 0.6190 0.4425 0.6680 05955 0.2085 SRR -
Grafico. | Grafica de barras v 8 - frec central 2181 Hz 0.5930 0.6205 0.4665 0.5280 05990 0.3060 iz"‘l”_siet"‘””s 1‘;;:;1
e : 9 - frec central 2715 Hz 05965 0.6700 04885 05785 05950 02875 otk 2
Sy feecen 10 - frec central 330.6 Hz 0.6465 0.6215 0.4930 05790 0.5080 0.3630
Ocurrencia: Despeque [ 19 - frec central 395.4 Hz 0.5980 0.6195 05135 0.8080 08970 0
12 - frec central 465.9 Hz 0 0.8970 0.8970 08975 058270 0
13 - frec central 542.1 Hz 0 08975 0.8970 0.8975 038975 0
5 TF % 5 Volver
Tiempo de activacidén del musculo por banda de frecuencia en el despegue del salto

(b)

Figura B.5: Ventanas para consultar los saltos cargados, en (a) muestra las sefiales del ace-
lerémetro, en (b) muestra las sefiales procesadas.

Al seleccionar en el ment de la Figura B.3, la opcién “Simular salto ” se obtiene
la ventana de la Figura B.6, donde seleccionando los parametros a la derecha,
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obtenemos la senial simulada. Esta senal puede ser procesados con los métodos
STFT, y wavelets para obtener como resultado los tiempos de activacién en cada
banda de frecuencia o wavelet, segin corresponda.

B Simulacion = b
LARLBE w
Sefial EMG simulada
’ Parametros Valores
Frecusncia Muestreo (Hz) 2000 15
Ventana de tiempo () 0.5000
Tiempo de activacion (s} 00250 Banda T. Activacion
Distancia entre electrodos (m) 00100 1 1- frec central 6.9 Hz 0.0408
Diametro de electrodos (m) 0.0030 2- frec central 19.3 Hz 0.0552
Cantidad de pulsos 10 3 - frec central 37.7 Hz 02324
" | | i | I | 4 - frec central 62.1 Hz 02364
05 5-fi tral 92.4 H: 0.0778
Vel. de prop. (m/s)| Probabilidad et z
o — 6 - frec central 125.5 Hz 0.0688
3 % 7 - frec central 170.4 Hz 0.0776
o s ! n 8- frec central 218 Hz 0.0804
= = | 9- frec central 271.5 Hz 0.0716
o |
£ 10 - frec ceniral 330.6 Hz 0.0792
= 11— frec central 395.4 Hz 0.0824
-05 12 - frec central 485.9 Hz 01712
Simular 11 Il
13 - frec central 542.1 Hz 0.1288
Procesamiento de la seflal ———————
Método:  |wavelets Won T... ~ | OK
Gréfico:  |sefialsimulada tempo v
2 15
Banda de energia: |1 - freccent..
0 0.05 01 015 02 025 03 035 04 045 05
tompels)
Valver

Figura B.6: Ventana para simular datos.
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