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RESUMEN 

La electromiografía es una técnica para la evaluación y registro de la actividad eléctrica de 

los músculos en el proceso de contracción y debido a que el desarrollo tecnológico 

relacionado con el uso de señales de origen electrofisiológico ha estado en constante 

crecimiento por su gran utilidad, actualmente encuentra aplicaciones en numerosos campos, 

entre los que encontramos la ingeniería biomédica. Una de las principales aplicaciones de la 

señal electromiográfica en la  actualidad lo constituye el desarrollo de prótesis inteligentes. 

Sin embargo existen factores que afectan el desempeño de algunas de estas aplicaciones a 

lo largo del tiempo, debido a factores que provocan variaciones en la señal 

electromiográfica, entre ellos la fatiga muscular. En este trabajo se desarrolla un estudio de 

las diversas alternativas de cuantificación de fatiga muscular en señales EMGs de 

superficie,  y se desarrolla un clasificador binario de fatiga muscular basado en Máquinas 

de Vectores Soporte. Como evaluación de clasificador binario propuesto se desarrolla un 

clasificador de  movimientos de la mano, en el cual se introduce como paso previo la 

clasificación de la fatiga muscular para luego realizar la clasificación del tipo de 

movimiento. Los resultados obtenidos demuestran que tener un clasificador de fatiga 

muscular previo a la clasificación del tipo de movimiento mejora el desempeño de la 

clasificación.  
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INTRODUCCIÓN 

La señal electromiográfica (EMG) de superficie encuentra un uso cada vez mayor en varias 

aplicaciones biomédicas, que van desde el control de dispositivos para juegos, 

determinación de niveles de actividad muscular en medicina deportiva, hasta el control de 

prótesis inteligentes de miembro superior para personas con amputaciones. En el caso del 

control de prótesis de miembro superior, existen varios factores que pueden afectar el 

desempeño de estos dispositivos, entre estos factores se encuentran: el cambio de 

impedancia en la piel debido al sudor, el corrimiento de los electrodos producto del 

corrimiento del socket y la aparición de fatiga en los músculos, debido a un esfuerzo 

excesivo para controlar el dispositivo. A este último aspecto se dedica este trabajo. 

En la bibliografía especializada sobre el tema de prótesis de miembro superior, varios 

autores señalan a la fatiga muscular como una de las causas fundamentales de la aparición 

de errores en la clasificación de la intención de movimiento. Investigaciones llevadas a 

cabo muestran que efectivamente la presencia de fatiga muscular afecta el desempeño de 

las llamadas prótesis inteligentes. Es por ello que en este trabajo se parte como hipótesis de 

que conocer a priori el nivel de fatiga muscular puede ayudar a mejorar el desempeño de 

los sistemas de clasificación de la intensión de movimiento en prótesis de miembro 

superior. 

Desde los años 70 se han realizado investigaciones sobre la influencia de la fatiga muscular 

a partir de un análisis espectral de las señales antes y luego de ser afectadas. Todos estos 

trabajos muestran que a partir de un análisis espectral de la señal antes y posterior de influir 

la fatiga, se evidencia un corrimiento del espectro hacia las bajas frecuencias y una 

compresión del mismo. 



INTRODUCCIÓN 

 

2
 

Por supuesto que en la literatura especializada existe una gran cantidad de métodos que 

permiten la medición o clasificación de la fatiga muscular, por ello en este trabajo se tiene 

el siguiente problema científico: 

1. ¿Se puede mejorar el desempeño de los sistemas de clasificación de la intensión de 

movimiento en prótesis de miembro superior, a partir del conocimiento del nivel de 

fatiga muscular que los pueda estar afectando? 

2. ¿Cuál o cuáles de las alternativas existentes para conocer la existencia o no de fatiga 

muscular puede ser útil a estos efectos teniendo en cuenta los requerimientos generales 

de estos tipos de sistemas? 

Por la importancia y complejidad de estos aspectos el Objetivo General de este trabajo es 

obtener una alternativa que permita mejorar el desempeño de  los sistemas de clasificación 

de la intensión de movimiento en prótesis de miembro superior, cuando la señal 

electromiográfica se afecta por fatiga muscular. 

Para dar cumplimiento a este objetivo se plantean los siguientes Objetivos Específicos: 

1. Estudiar críticamente las diferentes alternativas existentes para cuantificar la fatiga 

muscular y cómo pueden utilizarse para mejorar el desempeño de los clasificadores 

de intención de movimiento. 

2. Implementar en Matlab una de las alternativas estudiadas y ensamblarla a la 

solución actual de clasificación de la intensión de movimiento. 

3. Evaluar cómo mejora o no el uso de esta alternativa el desempeño en la 

clasificación de la intensión de movimiento. 

Los resultados que se alcanzan con este trabajo deben tener un impacto directo en las 

investigaciones que se llevan a cabo actualmente para mejorar el desempeño en la 

clasificación de la intensión de movimiento y ser un paso hacia futuras soluciones o 

implementaciones. 

Organización del informe  

El presente informe se encuentra dividido en Introducción, tres capítulos, Conclusiones, 

Recomendaciones, Referencias Bibliográficas y Anexos. 
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En el Capítulo 1 se discuten los principales aspectos teóricos y se comparan las diferentes 

alternativas utilizadas en la clasificación del nivel de fatiga muscular. En el Capítulo 2 se 

exponen los materiales y métodos empleados, se describe la base de datos utilizada, el 

diseño del experimento y se aborda la solución propuesta en este trabajo. El Capítulo 3 se 

dedica a presentar los resultados obtenidos en la investigación, discutir estos resultados y 

explicar las principales limitaciones. Finalmente se presentan las Conclusiones, 

Recomendaciones y las Referencias Bibliográficas. 
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CAPÍTULO 1. REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA. 

 

En este capítulo se hace referencia a algunos de los conceptos y generalidades sobre las 

señales electromiográficas, se analiza el fenómeno de la fatiga muscular, que constituye 

uno de los factores que la afectan a lo largo del tiempo y se abordan los algoritmos de 

estimación de fatiga muscular reportados en la literatura.                                                                                                 

 

   

1.1 Electromiografía. 

La electromiografía es un registro de la actividad eléctrica de los músculos, y por tanto 

constituye una extensión de la exploración física, además prueba la integridad del sistema 

motor [1,2]. De ahí que podamos afirmar que la señal electromiográfica es una señal 

electrofisiológica que mide las corrientes eléctricas generadas en los músculos durante su 

contracción [3].  

Debido a que la señal presenta valores de amplitud muy pequeños, es susceptible solo de 

ser medida con un instrumento médico llamado electromiógrafo. La función de un 

electromiógrafo es detectar la diferencia de potencial eléctrico que activa las células 

musculares, cuando estas son activadas neuralmente o eléctricamente, de esa forma las 

señales pueden ser analizadas para detectar anormalidades, el nivel de activación o analizar 

la biomecánica del movimiento [4].  

Su detección se realiza por medio de electrodos intramusculares o superficiales [5]. La 

electromiografía de aguja se usa con el fin de estudiar la fisiología y patología de las 

unidades motrices, tales como la denervación, la reinervación y las miopatías, entre otras. 
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La electromiografía de superficie (SEMG, por sus siglas en inglés) es más adecuada para 

estudios en donde se pretende observar el comportamiento muscular global, los patrones de 

actividad temporal y la fatiga de un músculo o de un grupo muscular [6]. 

La amplitud de la señal de SEMG varía de 0 a 10 mV (pico a pico), dependiendo del 

músculo en el cual se realiza el estudio o de las condiciones del registro. La región útil de la 

señal, es decir, aquella cuya energía es mayor que el nivel de ruido eléctrico, se encuentra 

entre 0 y 500 Hz, con una región de energía dominante en el rango 50-150 Hz [7].  

A continuación se muestra el espectro de frecuencias de varias señales electromiográficas 

(Fig.1.11).   

 

 

 

Fig. 1.1.1 Gráfica del espectro de frecuencia de varias señales electromiográficas. 

  

1.1.1 Electrodos. 

La forma de obtener información acerca de nuestro entorno y transferirla a algún 

dispositivo electrónico se realiza mediante un transductor, un transductor es capaz  de  

transformar un tipo de energía de entrada a otro tipo de energía de salida. En el campo de la 

Ingeniería Biomédica los transductores  utilizados son  llamados  electrodos;  los electrodos  

hacen  una transferencia  iónica del tejido del cuerpo hacia un dispositivo electrónico, el 

cual se encarga de procesarla para posteriormente obtener información útil de la medición 

[8]. Para los registros de estas señales se suelen utilizar  principalmente dos tipos  de  

electrodos,  los  electrodos  de  superficie  y  los  electrodos  invasivos ;  los electrodos de 

superficie son colocados en la superficie de la piel y son capaces de tomar registros 

poblacionales de la actividad bioeléctrica [9];  mientras  que  los electrodos  invasivos  son  
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insertados  en  el  tejido para tomar directamente la diferencia de potencial existente entre 

la membrana celular y la piel [9]. 

1.1.1.1 Electrodos superficiales. 

Los electrodos superficiales son colocados sobre la piel, estos electrodos son 

principalmente superficies de metal, sin embargo, debido al estar en contacto directo con la 

piel hay que tomar ciertas consideraciones[10]: la piel es un tejido conductivo cuyo 

material intracelular y extracelular está compuesto de soluciones electrolíticas, en la cual la 

corriente es transportada por iones; mientras que el metal es un material altamente 

conductivo, en el cual la corriente es transportada por electrones, en consecuencia, la 

interfaz electrodo piel es en sí muy ruidosa[10]. 

Existen varios tipos de electrodos de superficie, estos se dividen principalmente en dos 

grandes grupos: electrodos secos y electrodos húmedos [11]. Los electrodos húmedos son 

aquellos en los que entre la placa de metal y la piel se encuentra una sustancia electrolítica 

o gel conductor [9], esto se hace con el fin de minimizar el ruido intrínseco que se genera 

entre el contacto de la piel y el metal, este gel conductor mejora la conductividad y el flujo 

de la corriente. 

Los materiales de los que se constituyen la mayoría de los electrodos de superficie son muy 

variables, entre ellos están la plata, el oro, acero inoxidable, platino entre otros.  

En la Fig.2 se muestran ejemplos de electrodos superficiales: 

 

 

Fig. 1.1.2  Electrodos superficiales: a) electrodo hueco, b) electrodo de placa de metal. 
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1.1.2 Electromiografía superficial. 

La electromiografía de superficie o SEMG [10] es una técnica que se basa en el uso de 

electrodos superficiales; estos electrodos son colocados directamente sobre la piel del 

músculo del cual se quiere obtener información. La SEMG tiene la peculiaridad de que los 

registros obtenidos mediante ella muestran actividad poblacional de las unidades motoras, 

esto es debido a que los electrodos, al estar en la superficie del músculo, no son capaces de 

captar la señal de una sola unidad motora, sino que por el contrario, captan la información 

de varias unidades motoras [9]. Es por esta razón que esta técnica no es muy utilizada para 

diagnósticos médicos muy precisos. Por otro lado el uso de los electrodos superficiales es 

mucho más adecuado para el estudio del comportamiento promedio de la actividad eléctrica 

de un músculo o grupo de músculos, lo cual es muy utilizado para detectar fatiga muscular 

y para monitoreo del rendimiento de deportistas; la SEMG es la técnica que se utiliza 

principalmente para el desarrollo de prótesis mioeléctricas, donde el uso de los electrodos 

de aguja no sería muy cómodo para el paciente. 

1.2 Fatiga muscular. 

El término de fatiga muscular se puede definir como el conjunto de modificaciones 

fisiológicas, diferentes según el grado de esfuerzo y de entrenamiento del individuo, que 

conllevan a la disminución reversible de la capacidad del músculo para producir tensión o 

acortamiento (contracción muscular). La fatiga se manifiesta como una reducción en la 

capacidad de mantener un determinado nivel de fuerza en una contracción sostenida o 

como la incapacidad de alcanzar un nivel de fuerza inicial en contracciones intermitentes, y 

está acompañada por cambios en la actividad eléctrica muscular [12]. 

La fatiga muscular no se considera una causa de preocupación, a menos que la condición no 

se normalice después de un descanso suficiente. 

La fatiga muscular tiene componentes centrales y periféricos. Los primeros se manifiestan 

como una incapacidad para realizar una actividad inducida por el desarrollo de esta. Los 

segundos se manifiestan como una incapacidad del músculo para producir un determinado 

nivel de fuerza [13]. 
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1.2.1 Causas. 

Las causas más comunes que provocan la aparición del fenómeno de fatiga muscular están 

relacionadas con cambios o modificaciones fisiológicas que ocurren en nuestro organismo 

cuando sobrepasamos el grado de esfuerzo que podemos soportar según el entrenamiento 

que presente nuestro cuerpo. Entre las modificaciones más comunes podemos encontrar 

[14] el aumento  de  la  concentración  de  PO4^3-,  derivado  de  la  desintegración  de 

fosfocreatina,  en  el  citoplasma.  Se  cree  que  esto  reduce  la  fuerza  creada  por puentes, 

y contribuidor importante en la fatiga muscular. Otra de las causas es la declinación  de  

ATP,  en  la  unión  de  túbulos  transversos  y  retículo sarcoplastmático, lo cual  

obstaculiza  la acción de las bombas de Ca^2+. El ATP declina  rápidamente  en  fibras  de  

contracción  rápida  durante  el  ejercicio  sin producir rigor; en cambio declina de manera 

medible en fibras de contracción lenta. También podemos mencionar entre las causas el 

agotamiento  de  glucógeno  muscular.  Este  mecanismo  no  se  comprende  por completo,  

pero  parece  disminuir  la  liberación  de  Ca^2+ desde  el  retículo sarcoplasmático. La 

disminución  de  la  entrada  de  O^2  al  cuerpo, aumenta  el  ADP  en  el citoplasma, lo 

que causa disminución de la velocidad de acortamiento muscular, otros de los aspectos que 

ocurre durante la fatiga muscular. 

1.2.2  Manifestaciones. 

La fatiga puede evaluarse por medio de la señal de SEMG, siendo las variables más usadas 

su amplitud pico a pico y la media del valor rectificado, la media y la mediana de su 

espectro de frecuencias y la velocidad de conducción de las fibras musculares [15]. 

Inicialmente, la amplitud de la señal de SEMG  aumenta,  debido  a  que,  como  

mecanismo de compensación de fatiga, los músculos intentan mantener  la  misma  fuerza  

reclutando  unidades motoras adicionales; pero cuando esto no es posible, la fuerza 

comienza a disminuir evidenciándose una reducción en la amplitud de la señal. Durante 

contracciones fatigantes, se presenta una reducción en la velocidad de conducción y, por lo 

tanto, de las frecuencias características de la señal; siendo la acumulación de ácido láctico 

una de sus causas [16]. Esta reducción en la velocidad de conducción resulta en una 
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compresión y un corrimiento del espectro de  frecuencias  hacia  las  bajas  [17]. Así  

mismo,  la frecuencia de activación de las unidades motoras, representada  en  la  zona  de  

bajas  frecuencias  del espectro del EMG, cambia como consecuencia del estado de fatiga . 

1.3 Extracción de rasgos o características. 

Es el proceso de generar características que puedan ser usadas en el proceso de 

clasificación de los datos. En ocasiones viene precedido por un pre-procesado de la señal, 

necesario para corregir posibles deficiencias en los datos debido a errores del sensor, o bien 

para preparar los datos de cara a posteriores procesos en las etapas de extracción de 

características o clasificación. 

Las características elementales están explícitamente presentes en los datos adquiridos y 

pueden ser pasados directamente a la etapa de clasificación. Las características de alto 

orden son derivadas de las elementales y son generadas por manipulaciones o 

transformaciones en los datos [18]. 

Se pueden considerar generalmente dos métodos para la extracción de características: 

aproximación paramétrica y no paramétrica. Dentro de la aproximación paramétrica se 

tienen modelos tales como AR (autorregresive model), MA (moving average) y ARMA. En 

la aproximación no paramétrica se consideran dos métodos: aproximación temporal y 

aproximación espectral, aunque también pueden ser considerados métodos de aproximación 

tiempo-frecuencia [19]. 

Precisamente algunas características referidas a la aproximación temporal tales como el 

valor medio absoluto, cruces por cero, cambio de signo de la pendiente y longitud de forma 

de onda, son empleadas en nuestra investigación. 

1.3.1 Valor medio absoluto. 

Constituye el valor medio tomado sobre un período de una magnitud alterna determinada. 

Es un valor estimado a partir de un promedio de valores de la señal en un número 

determinado de muestras en un segmento de esta. 
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1.3.2 Cruces por cero. 

Es una forma simple de medir la frecuencia de la señal, puede determinarse contando el 

número de veces que la forma de onda cruza por cero. Se requiere un umbral para reducir el 

número de cruces por cero inducidos por ruido, y se selecciona con respecto al voltaje de la 

señal [20]. 

Los cruces por cero indican el número de veces que una señal continua toma el valor de 

cero. Para las señales discretas, un cruce por cero ocurre cuando dos muestras consecutivas 

difieren de signo, o bien una muestra toma el valor de cero [21]. 

1.3.3 Cambio de signo de la pendiente. 

La pendiente, basándonos en términos matemáticos, constituye la inclinación de una recta 

de acuerdo a la horizontal en un eje cartesiano.  

Provee otra forma de medir el contenido de frecuencia en la señal mediante el conteo del 

número de veces que la pendiente de la forma de onda cambia de signo. Igualmente 

requiere de un umbral para reducir los cambios de signo de pendiente inducidos por el 

ruido. [20]  

En nuestro trabajo hacemos referencia a esta característica como el número de veces en que 

la señal EMG cambia su estado desde una pendiente creciente a una decreciente, o 

viceversa. 

1.3.4 Longitud de la forma de onda. 

Es la distancia que hay entre el mismo punto de dos ondulaciones consecutivas, o la 

distancia entre dos crestas consecutivas [22].  

Constituye otra característica importante que provee información acerca de la complejidad 

de la señal. El valor resultante da una medida de la amplitud de la forma de onda, su 

frecuencia y duración en un solo parámetro [20]. 

1.4  Métodos de obtención de la fatiga muscular. 

Los métodos de obtención de fatiga muscular que se abordarán en el trabajo son: 
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Redes neuronales artificiales (RNA). 

Sistemas difusos. 

Análisis discriminante lineal (ADL). 

Máquinas de vectores soporte (MVS). 

1.4.1  Redes neuronales artificiales (RNA). 

Una Red Neuronal Artificial (RNA), también llamada red neural (RN) es un modelo de 

procesamiento de información inspirado en la forma biológica de redes neuronales que 

procesan la información [23]. Estas conexiones establecen una estructura jerárquica que 

tratando de emular la fisiología del cerebro busca nuevos modelos de procesamiento para 

solucionar problemas concretos del mundo real. Lo importante en el desarrollo de la 

técnica de las RNA es su útil comportamiento al aprender, reconocer y aplicar relaciones 

entre objetos y tramas de objetos propios del mundo real [24].  

Las RNAs son sistemas adaptables en los que la estructura es variable dependiendo de la 

información interna y externa que fluye a través de la red en la fase de aprendizaje, y son 

capaces de modelar relaciones complejas. Las RNAs se utilizan en la clasificación, en 

particular para el reconocimiento de patrones, pero también en el procesamiento de datos 

(por ejemplo, el filtrado, la agrupación, la separación ciega de fuentes y compresión), así 

como para la robótica, y el análisis de regresión. Una de las ventajas de las RNA es su 

capacidad de encontrar un sentido a los datos complicados [24]. 

En reconocimiento de patrones, donde las tendencias son complejos y no pueden ser 

derivados por los seres humanos o modelos informáticos lineales, actúan como un experto 

en analizar el problema. 

Existen cuatro aspectos que caracterizan una RNA: su topología, el mecanismo de 

aprendizaje, tipo de asociación realizada entre la información de entrada y salida, y la 

forma de representación de estas informaciones, [25] [26]. 

1.4.2 Sistema difusos. 

La lógica difusa, constituye una forma de lógica que es tolerante a los datos contradictorios, 

se utiliza en biomédica en el procesamiento de la señal y la clasificación, para superar 

problemas donde las señales son estocásticas y por lo tanto pueden ser contradictorias en la 
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naturaleza [27]. Los sistemas difusos pueden ser entrenados para identificar patrones que 

no son identificables por otros métodos.   

Los sistemas difusos determinan operadores difusos, que pueden ser desconocidos, en 

conjuntos difusos, que requieren el uso de reglas "si-entonces" y se utilizan para modelar o 

clasificar problemas con variables y reglas que pueden ser analizadas por un usuario 

humano. Un clasificador difuso es un algoritmo donde se argumenta que el clasificador 

puede predecir la etiqueta de clase. 

Kucheva  argumentó que cualquier clasificador que utiliza la lógica difusa en su conjunto 

de entrenamiento puede ser considerado como un clasificador difuso [28]. 

Los sistemas difusos tiene un vector que contiene los valores de las características para una 

tarea específica, y el sistema ejecuta un algoritmo de entrenamiento a un conjunto de datos 

de entrenamiento. Una vez que el sistema está capacitado que puede aplicarse a objetos 

invisibles, hay varios modelos de clasificadores difusos, y el método  más simple es un 

enfoque basado en normas que funciona como un sistema de reglas 'SI-ENTONCES ", 

donde la clase etiqueta es la parte consecuente de la regla. Si la parte consecuente de la 

regla contiene lingüística, valora la salida, la cual será una etiqueta suave con los valores de 

la función discriminante. 

1.4.3 Análisis discriminante lineal (ADL). 

Análisis discriminante lineal (ADL) es una técnica aplicada en las estadísticas para el 

reconocimiento de patrones y aprendizaje automático, que encuentra una combinación 

lineal de características para la caracterización o la separación de dos o más clases. El 

resultado puede ser utilizado como un clasificador lineal o para la reducción de 

dimensionalidad en la clasificación posterior. 

Este modelo está estrechamente relacionado con otras técnicas, por ejemplo, el análisis de 

regresión, el análisis de la varianza y el análisis de componentes principales, sin embargo, 

en ADL la varianza es categórica. ADL puede ejecutar fácilmente casos con frecuencias 

desiguales dentro de las clases, cuyo desempeño se examina en datos de pruebas 

producidas al azar [29]. 

En este método la relación entre la clase varianza a la varianza de clase dentro se maximiza 

en cualquier conjunto de datos, que asegura la separabilidad óptima. Hay dos enfoques 

diferentes para la transformación de conjuntos de datos y la clasificación de vectores de 
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prueba en el espacio transformado: la clase dependiente de transformación y de clase 

independiente de transformación [29, 30]. 

La clase dependiente transformación implica la maximización de la relación entre la clase 

varianza de clase dentro de varianza. El objetivo principal es la separabilidad de clase alta, 

que se obtiene mediante la maximización de esta proporción. Los conjuntos de datos se 

transforman de forma independiente por el uso de dos criterios de optimización. 

La transformación de clase independiente maximiza la proporción de la varianza total 

dentro de la clase varianza. En este método, sólo un criterio de optimización se utiliza para 

transformar los conjuntos de datos, lo que significa que los puntos de datos se transforman 

independientemente de su identidad de clase. En este enfoque, cada clase se considera 

como una clase separada contra todas las demás clases. ADL es a menudo utilizado para la 

caracterización de dos clases. Aquí el conjunto de muestra se considera a ser un 

entrenamiento para establecer como encontrar un buen predictor de la segunda clase. La 

siguiente transformación lineal describe la clasificación: 

 

                                                                              1.3.1 

 

Donde w y w0 se determinan mediante la maximización de la relación entre la clase 

varianza para dentro de la clase varianza garantizar separabilidad máxima. 

El LDA utiliza dos clases que son clasificadas a la vez: 

 

 

                                            1.3.2 

 

 

1.4.4 Máquinas de vectores soporte (MVS). 

Una Máquina de Vectores Soporte (MVS) es esencialmente un método de aprendizaje 

supervisado que puede ser utilizado en la clasificación y regresión. Al someterse a la 

formación, la MVS utiliza un algoritmo para desarrollar un modelo que prediga a qué 

categoría en el conjunto de entrenamiento pertenece. Las SVMs son una técnica útil de 

clasificación de datos [31,32]. 
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A continuación se muestra una tabla con desempeños en trabajos anteriores de los 

algoritmos máquinas de vectores soporte y análisis discriminante lineal [33]: 

 

                 Clasificador  

 

                 Desempeños (%)  

 

                    LDA  

 

        86,1; 93,5; 98; 97; 84,62; 89  

 

     Máquinas de Vectores Soporte  

 

                   93,5; 79,4; 87,5  

 

  

Tabla 1.4.1 Desempeños de los clasificadores máquinas de vectores soporte y análisis 

discriminante lineal.    

1.5 Conclusiones del capítulo 

En este capítulo se presentaron los conceptos de electromiografía y fatiga muscular. Se 

realizó una descripción de las diferentes alternativas descritas en la literatura para la 

obtención de la fatiga muscular. De las alternativas descritas, teniendo en cuenta su 

facilidad de implementación, los resultados que muestran y el relativamente bajo costo 

computacional, características estas deseables a la hora de realizar los experimentos, las 

alternativas que se implementarán en este trabajo son la basada en máquinas de vectores 

soporte y análisis discriminante lineal. 
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CAPÍTULO 2. MATERIALES Y MÉTODOS 

En este capítulo se explica el proceso de adquisición de la señal EMG y la conformación de 

la base de datos. Se explica el diseño del experimento. Se hace una breve descripción de los 

rasgos y clasificadores utilizados. Al final se expone la estrategia de clasificación 

propuesta. 

2.1 Adquisición de la señal. 

La señal utilizada fue adquirida en el Instituto de Ingeniería Biomédica de la Universidad 

de New Brunswick. Se utiliza la señal electromiográfica del sistema fisiológico brazo-

antebrazo. Para esto se utilizó un modelo típico de instrumentación constituido por 

sensores, encargados de la captación de la señal, amplificadores y filtros, en la etapa de 

acondicionamiento, conversor análogo digital con tarjeta de adquisición de datos y 

procesamiento, ver Figura 2.1.1, [15]. Luego de digitalizadas dichas señales, se conformó 

la base de datos. 

 

Fig. 2.1.1 Esquema general del proyecto. 
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Los filtros empleados en esta etapa son un Filtro Paso Alto de Butterwoth de orden 3 y 

frecuencia de corte de 20 Hz y un Filtro Notch con un factor de calidad (Q) igual a 1, con 

aproximación de Butterworth de divididos en 3 secciones  cada una de orden 2, para 

eliminar el ruido en los tres primeros armónicos impares de la línea de alimentación que es 

donde se concentra la mayor parte de la energía en las señales electromiográficas, sus 

respectivas funciones de transferencias y respuestas de magnitud se muestran a 

continuación: 

Filtro Paso Alto de Butterwoth: 

H (z)=
0,9391− 2,8173 z

− 1
+2,8173 z

− 2
− 0,9391 z

− 3

1− 2,8744 z− 1+2,7565 z− 2− 0,8819 z− 3  
2.1.1 

 

Filtro Notch con aproximación de Butterworth de divididos en 3 secciones: 

H (z)1=
0,9845− 1,9344 z

− 1
+0,9845 z

− 2

1− 1,9344 z− 1+0,9691 z− 2  
2.1.2 

H (z)2=
0,9845− 1,6627 z

− 1
+0,9845 z

− 2

1− 1,6627 z− 1+0,9691 z− 2  
2.1.3 

H (z)3=
0,9845− 1,1575 z

− 1
+0,9845 z

− 2

1− 1,1575 z− 1+0,9691z− 2  
2.1.4 

 

 

Fig.2.1.2. Respuesta de frecuencia en magnitud del Filtro Paso Alto de Butterwoth. 
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Fig.2.1.3. Respuesta de frecuencia en magnitud del Filtro Notch. 

2.2 Descripción de la base de datos. 

La Base de Datos fue conformada a partir de la adquisición de los mismos, en señales 

electromiográficas afectadas por la fatiga muscular, en 5 sujetos sanos de ambos sexos, con 

edades comprendidas entre los 24 y 36 años. Las señales fueros captadas con el empleo de 

6 electrodos superficiales de Ag/AgCl, los cuales son revestidos con un gel que facilita el 

contacto entre el propio electrodo y la superficie de la piel, permitiendo que la corriente 

emitida por el músculo pase libremente a través de la juntura entre el gel electrolito y el 

electrodo. Estos fueron colocados equidistantemente alrededor del antebrazo, separados 5 

cm del codo, para captar 6 canales de señales electromiográficas. 

Se empleó el sistema comercial de adquisición Delsys para captar las señales 

electromiográficas, con una instrumentación semejante a la mostrada en la Figura 2.1.1. La 

frecuencia de muestreo empleada en cada señal es de 2 kHz con una resolución de 16 

bits/muestra. En este experimento se graban 30 segundos de señal de cada una de las clases 

de movimientos en las que se basó el experimento: No movimiento, Flexión, Extensión, 

Supinación y Pronación de la muñeca, Puño cerrado y Agarre de pinzas, teniendo a su vez 

6 repeticiones por clase.  
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2.3 Diseño del experimento. 

En el experimento cada uno de los sujetos realiza varias repeticiones de cada uno de los 

movimientos a evaluar, durante un tiempo que va incrementándose. 

Primeramente se limpió con alcohol isopropílico la superficie de la piel para aumentar la 

calidad de la interfaz piel-electrodo. El experimento se realiza a una temperatura de 22°C, 

para evitar la sudoración y con ella el cambio de impedancia de la piel, y se emplea una 

banda elástica para ubicar los electrodos y evitar su corrimiento. 

Así, se realizan 8 repeticiones de 3 segundos de duración de cada una de las contracciones, 

seguidamente se realizan 4 repeticiones de 10 segundos de duración para cada contracción 

y por último 4 repeticiones de 30 segundos cada una. En todos los casos el tiempo entre 

estas es de 2 segundos.  

Este proceder debe ir incrementando los niveles de fatiga muscular progresivamente como 

usualmente ocurre en usuarios amputados en la realización de actividades de la vida 

cotidiana.  

El experimento consiste en entrenar un clasificador a partir de datos del EMG del 

antebrazo del paciente sin fatiga y obtener los resultados de la clasificación 

independientemente de si tiene fatiga o no. En un segundo paso, se obtiene una 

clasificación del nivel de fatiga, de modo que se entrena un clasificador para un nivel bajo 

de fatiga y otro para un nivel alto de fatiga, y se obtienen los resultados de la clasificación 

de acuerdo al nivel de fatiga. De esta manera se pretende obtener un clasificador de fatiga 

muscular que permita el uso de una estrategia de clasificación basada en un clasificador 

seleccionable. 

2.4 Extracción de los rasgos a emplear 

El proceso de extracción de los rasgos  se enmarca en cuatro de estos específicamente: 

valor medio absoluto, cruces por cero, cambios de signo de la pendiente de la señal y la 

longitud de la forma de onda de esta, los cuales a partir de sus respectivas ecuaciones 

matemáticas, definidas en este capítulo, fueron implementados con el software Matlab en 

su versión 7.0.10. Los rasgos valor medio absoluto, cruces por cero y cambio de signo de la 

pendiente se utilizan para la clasificación en fatiga o no fatiga, mientras que los cuatro son 
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utilizados para la clasificación del tipo de movimiento. 

2.4.1 Valor medio absoluto 

Un estimado del valor medio absoluto de la señal x en el segmento i de N  muestras 

está dado por la ecuación 2.3.1: 

VMA=
1

N
∑
i=1

N

∣X
i
∣  

2.4.1 

, donde X i  son las muestras y N  el número de muestras. 

2.4.2 Cruces por cero 

La cantidad de cruces por cero da una idea de la frecuencia de una señal. En este trabajo se 

calcula el número de cruces por cero según 2.3.2:   

CPC=∑
i=1

N

sgn(− X
i
∗ X

i+1);sgn={1,∧ x>th

0,∧ otros} 
2.4.2 

, donde X i  son las muestras, N  es la longitud de la señal y th  un umbral que se define 

para evitar contar cruces por cero que surjan como consecuencia del ruido. En este caso el 

umbral ha sido el 5% del valor de la amplitud promedio de la señal. 

2.4.3 Cambios de signo de la pendiente 

Otra característica que puede dar idea sobre el contenido de frecuencia de una señal 

puede ser el número de veces que cambia de signo la pendiente de esta, es decir cuántas 

veces pasa de un estado creciente a decreciente, o viceversa. Es recomendable seleccionar 

un umbral th  para reducir los cambios de signo de la pendiente inducidos por el ruido. El 

cambio de signo de la pendiente se calcula según 2.4.3: 

CP=∑
i= 1

N

sgn(X i+ 1
− X

i)∗ (X i+ 2
− X

i+1);sgn={1,∧ x>th

0,∧ x<th} 
2.4.3 

, donde X i  son las muestras, N  es la longitud de la señal y th  umbral, igual al 5% del 

valor de la amplitud promedio de la señal. 
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2.4.4 Longitud de la forma de onda 

Una característica que se tiene en cuenta en este trabajo es la  es la longitud de la forma de 

la onda ca lcu lada  de  acuerdo  con  la  ecuación  2 .4 .4:  

LO=∑
i=1

N

∣∆X
i
∣ ;∆X

i
=X

i
− X

i− 1  
2.4.4 

, donde X i : muestras y N  es la longitud de la onda. 

2.5 Esquema de clasificación propuesto. 

En este trabajo se utilizan tres clasificadores diferentes, uno basado en Máquinas de 

Vectores soporte, y dos basados en Análisis Discriminante Lineal. El primer clasificador se 

utiliza como clasificador binario para clasificar en Fatiga o No Fatiga. De acuerdo a la 

salida del Clasificador MVS se utilizará uno u otro de los clasificadores ADL. Los 

clasificadores ADL se utilizan propiamente para obtener el tipo de movimiento. La figura 

2.5.1  muestra un esquema que ilustra mejor este proceso: 

 

 

 

Fig.2.5.1. Esquema de clasificación propuesto. 
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      2.5.1 Clasificador basado en máquinas de vectores soporte (MVS) 

Las MVS son un método de clasificación que consiste en construir hiperplanos en un 

espacio multidimensional para separar los casos de diferentes clases. Para construir el 

hiperplano óptimo se emplea un algoritmo de entrenamiento iterativo, el cual se utiliza para 

minimizar una función de error. De acuerdo a la función de error existen dos tipos de 

vectores soporte para clasificación: tipo 1 (C-MVS) y tipo 2 (-MVS). 

La clasificación tipo II es la variante SVM seleccionada para esta investigación a través de 

la cual se minimiza la función de error de la ecuación 2.5.1 

                                                                     

2.5.1  

Sujeta a las restricciones de la ecuación 2.5.2: 

  2.5.2 

Donde ω es el vector de coeficientes, b es el umbral calculado en la sección de 

entrenamiento a partir de un conjunto de datos de entrenamiento y ξi  son los parámetros de 

los datos de entrada. El índice i indica el caso N de entrenamiento, y es la clase y xi es la 

variable independiente. El núcleo (o kernel) Φ es el usado para separar los datos de la 

variable independiente (de entrada) en características independientes. 

Se pueden emplear como núcleos funciones polinómicas, funciones gaussianas de base 

radial o sigmoides. En esta investigación se emplea en concreto un núcleo polinomial de 

orden 3. Esta función del núcleo es la que utiliza como algoritmo el clasificador para 

separar los datos y crear el hiperplano entre ellos. Se evalúan los datos en los términos del 

polinomio y de acuerdo a su resultado se le asigna su clase de pertenencia. 

           2.5.2  Clasificador basado en análisis discriminante lineal (ADL) 

El ADL es una técnica estadística que permite identificar las características que 

discriminan entre dos o más grupos y crea una función capaz de distinguir con la mayor 

precisión posible a los miembros de uno u otro grupo. 
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En este caso se emplea el ADL para diferenciar cada una de las clases de movimiento 

(mano abierta, puño cerrado, flexión de la muñeca, extensión de la muñeca, supinación del 

brazo, pronación del brazo y no movimiento), buscando la combinación lineal de las 

variables independientes que mejor permita discriminar a los grupos, según la ecuación  

(2.5.1): donde a es una constante y b1-bm son los coeficientes de la función. 

                                            2.5.3 

 

El principal parámetro a tener en cuenta en este clasificador es la probabilidad ‘a priori’ de 

las clases, que afecta la matriz de covarianza de las clases y la media de las clases. En este 

caso se ha considerado que todas las 8 clases son equiprobables. Teniendo esto en cuenta, 

la probabilidad a priori que se obtiene es  p = 1/8 = 0.125. 

2.6 Método de evaluación 

El desempeño de los clasificadores será evaluado a partir de dos aspectos fundamentales: la 

Tasa de Clasificación Correcta y la Tasa de Error Activa. 

         2.6.1. Tasa de clasificación correcta. (TCC) 

La tasa de Clasificación Correcta es el porciento que representa el número de decisiones 

correctas contra el número total de decisiones como se muestra en la ecuación 2.6.1 

TCC=100×
NúmerodeDesicionesCorrectas

TotaldeDesiciones  
2.6.1 

         2.6.2. Tasa de error activa. (TEA) 

La tasa de Error Activa es mucho más útil en el caso de la clasificación de movimientos, 

pues se refiere al número de decisiones incorrectas que involucran un movimiento contra el 

número total de decisiones que involucran un movimiento.(ecuación 2.6.2) 

TEA=100×
NúmerodeDesicionesActivasIncorrectas

TotaldeDesicionesActivas  
   2.6.2 
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2.7 Conclusiones del capítulo. Estrategia propuesta. 

En este capítulo se presentó una descripción de los datos utilizados para los experimentos, 

describiendo su proceso de adquisición y conformación. Además se describe el diseño 

experimental. La estrategia de clasificación propuesta consiste en utilizar cuatro rasgos 

dominio temporales ampliamente descritos en la literatura, tres de ellos se utilizan para 

determinar, utilizando SVM, la presencia o no de fatiga muscular. Luego con los cuatros 

rasgos se determina el tipo de movimiento utilizando uno de los dos clasificadores ADL 

entrenados, uno en presencia de fatiga muscular y el otro en ausencia de fatiga muscular. De 

esta manera se obtiene una clasificación selectiva basada en una clasificación previa.
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CAPÍTULO 3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN  

En este capítulo se hace un análisis de los resultados alcanzados en este trabajo. Se 

explica el porqué de la elección de los rasgos valor medio absoluto, cruces por cero y 

cambio de signo de la pendiente para determinar la presencia de fatiga. Se realiza una 

comparación de los resultados que se alcanzan cuando se introduce el clasificador de 

fatiga con los alcanzados sin introducirlo. 

3.1 Análisis de la señal EMG con y sin fatiga. 

La figura 3.1.1 muestra la densidad espectral de potencia (DEP) de la señal correspondiente 

a uno de los sujetos del experimento para el movimiento de flexión de la muñeca. Con línea 

continua se muestra la señal cuando no hay signos de fatiga muscular, mientras que la señal 

con fatiga muscular se encuentra con línea discontinua. 

 

Fig.3.1.1.  Densidad Espectral de Potencia en la señal de la clase ‘Flexión de la muñeca’ 

con y sin fatiga muscular. 
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Tal como sugiere la literatura, en presencia de fatiga muscular ocurre un corrimiento hacia 

las bajas frecuencias del espectro de la señal. Por lo que es de esperar que a partir de las 

características frecuenciales se pueda determinar la presencia de fatiga muscular. En este 

trabajo se ha tratado de no incorporar rasgos del dominio de la frecuencia, sino tratar de 

utilizar los rasgos dominio temporales que se necesitan calcular para clasificar los 

movimientos en la determinación de la fatiga.  

La figura 3.1.2 muestra la evolución temporal de los cuatro rasgos bajo estudio. Se está 

suponiendo que el nivel de fatiga se está incrementando con el tiempo. Como se observa en 

la figura, solamente la longitud de la forma de onda no experimenta variaciones 

significativas a medida que aumenta la fatiga, ese es el motivo por el cual se han 

seleccionado los rasgos valor medio absoluto, cruces por cero y cambio de signo de la 

pendiente para la determinación de la fatiga. Desde el punto de vista de las ecuaciones 

descritas en el capítulo 2, se puede entender que la cantidad de cruces por cero y el cambio 

de signo de la pendiente están relacionados con la información frecuencial. El Valor Medio 

Absoluto si bien no tiene información frecuencial, pero si tiene información de amplitud y 

la amplitud de la señal disminuye cuando hay fatiga. En la figura 3.1.2 se ve que, contrario 

a lo esperado, los valores se reestablecen en algún punto donde si hay fatiga, esto se debe 

fundamentalmente al hecho de que cuando se percibe la fatiga se reclutan unidades motoras 

adicionales para tratar de mantener la contracción o el esfuerzo, lo que dura poco tiempo e 

incrementa el nivel de fatiga. 

 

  

Fig. 3.1.2. Representación de los rasgos extraídos. 
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3.2 Tasa de Clasificación Correcta 

La tabla 3.2.1 muestra la Tasa de Clasificación correcta por sujeto involucrado en el 

experimento. En la tabla los valores se expresan en porciento. La primera columna 

corresponde  a la variante utilizada. Las variantes son ADL (cuando se utiliza solamente un 

clasificador ADL y el entrenamiento se realiza sin tener en cuenta el nivel de fatiga),  

MVS+ ADL1 (es la variante en la cual se utiliza el clasificador MVS para obtener el nivel 

de fatiga y luego ADL1 si el nivel de fatiga fue bajo), MVS+ADL2 (es la variante en la que 

se utiliza MVS para obtener el nivel de fatiga y luego ADL2 si el nivel de fatiga fue alto) y 

por último MVS + ADL (es el resultado completo de las dos variante anteriores). Esta 

última fila de la tabla es la que se quiere comparar con la primera. 

  

    3.2.1 

 

 

Variante Sujeto 1 Sujeto 2 Sujeto 3 Sujeto 4 Sujeto 5 

ADL 70,60 82,40 87,38 81,71 89,46 

SVM + 

ADL1 
72,36 83,32 88,20 83,11 89,40 

SVM + 

ADL2 
76,72 85,30 88,46 83,20 89,74 

SVM + 

ADL 
74,59 84,20 88,41 83,16 89,47 

Tabla 3.2.1 Tasa de Clasificación Correcta (en %) de cada clasificador con respecto a cada 

sujeto del experimento. 

De la tabla 3.2.1 se puede observar que para todos los sujetos se tiene una mejora en el 

desempeño del sistema final comparado con la variante de no utilizar una clasificación 

previa del nivel de fatiga. Esta mejora, es muy poco apreciable en el sujeto 5, donde el 

desempeño era de los mejores antes de introducir el clasificador de fatiga. También hay que 

señalar el hecho de que para un nivel alto de fatiga (SVM+ADL2) la mejora en el 
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desempeño es mayor que para un nivel bajo de fatiga. Esto se debe a que el entrenamiento 

del clasificador de referencia (ADL) se realiza en ausencia de fatiga. 

3.3 Tasa de Error Activa 

En la tabla 3.3.1 se muestra la Tasa de Error Activa, que es una medida más útil si se tiene 

en cuenta que en ella entran solamente aquellas decisiones que involucran un cambio de 

movimiento y por lo tanto que pueden conducir a errores perceptibles por el usuario. Se 

utiliza la misma simbología que en la Tabla del epígrafe anterior. 

Variante Sujeto 1 Sujeto 2 Sujeto 3 Sujeto 4 Sujeto 5 

ADL 21,99 17,60 5,86 17,33 6,97 

SVM + 

ADL1 
19,06 16,23 5,05 16,11 7,00 

SVM + 

ADL2 
17,23 15,11 4,88 15,20 6,25 

SVM + 

ADL(tot) 
17,89 15,20 4,91 15,21 6,83 

Tabla 3.3.1 Tasa de Error Activa. 

Otra vez se observa cómo la cantidad de errores disminuye cuando se utiliza el clasificador 

SVM previo al clasificador ADL. En este caso también es notable el hecho de que es mejor 

el desempeño del clasificador SVM + ADL2, por el hecho de que el clasificador se entrena 

con datos que presentan fatiga muscular. 

3.4 Conclusiones del capítulo 

En este capítulo se han presentado los principales resultados de la investigación. Como 

principal limitación de este trabajo está el hecho de que no se contaba con una anotación a 

priori del nivel de fatiga, por lo que se ha supuesto su incremento con el incremento del 

tiempo de contracción. Este hecho ha provocado que los resultados se obtengan en relación 

a si mejora o no la clasificación final del tipo de movimiento al introducir el clasificador de 

fatiga, sin embargo no se pudo realizar algún experimento que evaluara exactamente el 

desempeño del clasificador de fatiga basado únicamente en su capacidad para clasificar la 
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fatiga. A pesar de esto, se ha demostrado que utilizar un clasificador de fatiga previo al 

clasificador de tipo de movimiento puede mejorar el desempeño de estos últimos. 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

Conclusiones 

En este trabajo se han estudiado diferentes variantes para obtener una clasificación  del 

nivel de fatiga muscular presente y se ha desarrollado un clasificador de fatiga muscular 

basado en Máquinas de Vectores Soporte. La realización de este trabajo permite llegar a las 

siguientes conclusiones: 

1.   De los clasificadores estudiados para obtener el nivel de fatiga muscular el que 

mejor desempeño ofrece para esta aplicación es el basado en Máquinas de Vectores 

Soporte. 

2.   Al incluir el clasificador de fatiga como paso previo al clasificador de  movimientos 

se obtiene una mejora del desempeño de aproximadamente el 6 %. 

3.   Al incluir el clasificador de fatiga como paso previo al clasificador de  movimientos 

se obtiene una reducción de la Tasa de Error Activa de un 2 %. 
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Recomendaciones 

Como principal limitación de este trabajo está el hecho de que no se contaba con una 

anotación a priori del nivel de fatiga, por lo que se ha supuesto su incremento con el 

incremento del tiempo de contracción. Por lo que se realizan las siguientes 

recomendaciones: 

 

1. Realizar una bases de datos con anotaciones del nivel de fatiga para 

poder evaluar el desempeño del clasificador de fatiga. 

2. Evaluar la posibilidad de aumentar la cantidad de clases del 

clasificador de fatiga, de manera que no sea un clasificador binario, 

esto deberá conducir a una mejora del desempeño final de los 

clasificadores de movimiento. 

3. Evaluar la posibilidad de sustituir el clasificador de fatiga por un 

índice de fatiga, que pueda ser utilizado como dato adicional en la 

configuración del clasificador de movimiento. 
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ANEXOS 

1.4 Anexo I “Programación en Matlab para la extracción de los rasgos 

Valor Medio Absoluto (mav), Cruces por Cero (zero_count), Longitud 

de onda (len) y Cambio de signo de la pendiente (turns).” 

%% 

function feats = extractTDFeats (DataSet, frameLen) 

DEADZONE = 0.025; 

TURNTHRESH = 0.015; 

Nsig = size (DataSet, 2); 

feats = zeros (4, Nsig); 

frameLen = min (size (DataSet, 1), frameLen); 

try 

for SigNum = 1: Nsig 

clear mav turns zero_count len; 

zero_count = 0; 

len = 0; 

mav = 0; 

turns = 0; 

index = 1; 

range = index: index+frameLen-1; 
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mav = mean (abs (DataSet (range, SigNum))); 

flag1 = 1; 

flag2 = 1; 

for i = 1: frameLen-2; 

idx = index + i; 

fst = DataSet (idx-1, SigNum); 

mid = DataSet (idx, SigNum); 

lst = DataSet (idx+1, SigNum); 

% Compute Zero Crossings 

if ((mid>=0 && fst>=0) || (mid<=0 && fst<=0)) 

flag1 = flag2; 

else if ((mid<DEADZONE) && (mid>-DEADZONE) && (fst<DEADZONE) && (fst>-

DEADZONE)) 

flag1 = flag2; 

else 

flag1 = (-1)*flag2; 

end 

if (flag1~=flag2); 

zero_count = zero_count + 1; 

flag1 = flag2; 

end 

% Compute Turns (Slope Changes 

if ((mid>fst & mid>lst) | (mid<fst & mid<lst)) 

% turns threshold of 15mV (i.e. 3uV noise) 

if (abs (mid-fst)>TURNTHRESH) | (abs (mid-lst)>TURNTHRESH) 
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turns=turns+1; 

end 

end 

% Compute Waveform Length 

len = len + abs (fst-mid); 

end 

% Scale the feats to normalize for frameLen 

len = len/frameLen; 

turns = turns/frameLen; 

zero_count = zero_count/frameLen; 

feats (:, SigNum) = [mav len zero_count turns]'; 

end 

catch A 

A.message 

 

 

 


