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Resumen 1 INTRODUCCION

La actividad mioeléctrica puede ser utilizada para la La electromiografia de superficie (EMG) consiste en
identificacion de tareas motoras. En este estudio se€! registro no invasivo de la actividad mioeléctrica
investigaron diferentes caracteristicas frecuenciales mediante electrodos colocados en la superficie de la
para la identificacién de cuatro tareas motoras de la Piel. Las sefiales registradas mediante esta técnica se
extremidad superior (flexion, extension, supinacién, componen de potenciales de accion que viajan a lo
y pronacién) en pacientes con lesion medular largo de las fibras musculares durante la contraccion,
incompleta. También se evaluaron los niveles dey €s directamente proporcional a los impulsos
esfuerzo y la identificacion de las tareas durante neuronales que hacen que se disparen. En
fatiga. Aunque se obtuvieron buenos resultados, lasconsecuencia, la sefial EMG contiene informacion
caracteristicas frecuenciales mostraron su utilidad neuromuscular valiosa que puede usarse para la
nicamente para la identificacion de tareas, mientras €valuacion de las estrategias de control de las tareas
que no aportaron informacién adecuada para la motoras [1].
identificacion de los niveles de esfuerzo o la Aunque la comunidad académica ha estudiado
identificacion durante un ejercicio de fatiga. ampliamente este enfoque durante las Ultimas
décadas, se trata todavia de un problema pendiente de
Palabras Clave lesion medular incompleta, control so!ucién._ Los sis?e.zmas d,isponibles comercialmente
mioeléctrico. EMG de alta densidad HD-EMG. Mas habituales utilizan métodos basados en umbrales
’ ’ " [2]. Mediante sefiales EMG de dos miusculos
(habitualmente un par agonista-antagonista) se mide
la intensidad de la contraccion, y cuando un musculo

reconocimiento de patrones, rehabilitacion.
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supera el umbral se produce el movimiento en unamusculo estudiado, y la segunda mediante el
direccion. Si se supera en el otro musculo, el promediado de la frecuencia mediana.

movimiento se produce en direccidn contraria. EstaSe evaluaron las combinaciones resultantes de
estrategia puede controlar Gnicamente un grado dautilizar intensidades y frecuencias medias o
libertad, de manera que si se desea controlar unantensidades y frecuencias medianas como
prétesis con varios grados de libertad, el usuario debecaracteristicas para la identificacion de tareas y
cambiar entre ellos mediante un conmutador o latambién para la identificacién de niveles de esfuerzo.
coactivacion de ambos musculos [3]. Ademas, el rendimiento de estas caracteristicas se
A lo largo de los afios, se han realizado grandes esvalué durante pruebas de fatiga. Los resultados
importantes mejoras en los mecanismos de controlobtenidos se compararon con los obtenidos
prostético y los enfoques basados en el Gnicamente con las caracteristicas de intensidad.
reconocimiento de patrones han pasado a

considerarse tecnologia de vanguardia [4]. Mediante2 METODOLOGIA

el reconocimiento de patrones, las tareas asociadas a

cualquier grado de libertad se pueden activar enpjez pacientes con lesién medular incompleta (edad:
cualquier instante, sin necesidad de seleccionara4 + 19 afios; altura 167 + 9 cm; peso: 76 + 11 kg), y
manualmente uno de ellos como activo. Existe ciertoyalorados C o D en la escala ASIA, fueron
consenso en el hecho que el clasificador utilizado noseleccionados para el experimento.

es demasiado importante para la identificacion de IaS|_05 Sujetos realizaron las pruebas sentados con la
tareas, y por eso se prefieren clasificadores sencillosespalda recta delante de una mesa, con su brazo
y rapidos como el analisis discriminante lineal (LDA, dominante anclado a la altura de la mufieca mediante
por sus siglas en inglés) [4]. Por otro lado, la yn brazo mecanico.

seleccion de caracteristicas con las que clasificarpara el registro, se usaron tres matrices de electrodos
estas tareas es todavia materia de debategde fabricacion propia. Fueron disefiados con ojales de
Principalmente se utilizan caracteristicas derivadasplata insertados en tejido no conductor, formando
del analisis en el dominio del tiempo, puesto que soNncyadriculas con una distancia entre electrodos de 10
sencillas y ofrecen un buen rendimiento, pero mm. Dos de las matrices (6 filas por 12 columnas
algunos autores también sugieren el uso de variablegada una) se colocaron sobre el brazo, una cubriendo
obtenidas en el dominio frecuencial o tiempo- e| biceps brachiiy la otra eltriceps brachii Una
frecuencia [5]. tercera matriz (6 filas por 16 columnas) se coloc6 en
De manera alternativa, recientemente se ha propuestg| antebrazo, cubriendo einconeus el pronator

el uso de caracteristicas espaciales obtenidageres y el brachioradialis Una vez colocadas las
mediante electromiografia de alta densidad (HD- matrices de sensores, se aplicé gel conductor en cada
EMG) en sujetos sanos [6][7] y también en pacienteselectrodo a través de la abertura del ojal.

con lesion medular incompleta [8][9]. La HD-EMG  se registraron sefiales monopolares de HD-EMG
consiste en un registro multicanal de electromiografiaysando dos amplificadores de electromiografia de
en el que los electrodos se distribuyen en unaj2g canales disponibles comercialmente (LISIN-OT
cuadricula bidimensional, de manera que se obtienegjoelettronica) usando una frecuencia de muestreo de
mas informacion sobre la actividad mioeléctrica [10]. 2048 Hz, un filtro paso banda entre 10 y 750 Hz, y
Este articulo investiga la combinacion de variables deyn convertidor analégico digital de 12 bits. Ademas
intensidad y frecuencia obtenidas de la HD-EMG (e |as sefiales bioeléctricas, el par de fuerzas ejercido
como caracteristicas para la identificacion de tareasse midié en ambos lados del brazo mecanica usando
motoras en pacientes con lesion medular incompletasendos sensores de torsién (OT Bioelettronica, rango
Estos pacientes realizaron cuatro tareas motoras de lge 150 Nm).

extremidad superior (flexion 'y extension, Y En el experimento, los pacientes realizaron cuatro
supinacion y pronacion del antebrazo) a tres nivelesgjercicios isométricos diferentes con la extremidad
de esfuerzo diferentes mientras se registraba la HDsuperior a tres niveles de esfuerzo, concretamente:
EMG sobre cinco musculos involucrados es esasflexion, extension, supinacion, y pronacion del
tareas: biceps  brachii  triceps  brachii  antebrazo a un 10%, 30% y 50% de la maxima
brachioradialis anconeus y pronator teres Se contraccion voluntaria (MCV). Dicha MCV fue
calculd la intensidad para cada musculo como 6|Obtenida al principio del protocok) de registro
logaritmo del valor cuadratico medio promedio de mediante el calculo de la maxima contraccién medida
todos los canales que registraron su actividad. Dosyras tres intentos consecutivos. Durante cada una de
medidas frecuenCialeS, habituales en la |iteratura,|as medidas, se mostraba a los Sujetos el par de

fueron calculadas para cada musculo: la frecuenciaorsion en una pantalla a modo de realimentacion
media promedio y la frecuencia mediana promedio. yjsyal.

La primera se obtuvo mediante el promedio de laas contracciones voluntarias subméaximas del
frecuencia media de cada canal relacionado con ehrotocolo de registro fueron ejecutadas de manera
aleatoria con respecto a la tarea y el nivel de
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esfuerzo. Cada una de las medidas consisti6 en
mantener la contraccion durante 10 segundos al nivel
deseado, y se realizaron descansos de tres minuto
entre medidas consecutivas para evitar la aparicio

de fatiga. Finalmente, los sujetos realizaron la pruebaha sugerido en estudios previos [6][7][8][9]

d_e res'|stenC|ag en la que cada una de las tareas Sas caracteristicas utilizadas para la identificacion
ejecuto al 50% de la MCV hasta que no se pudodeI movimiento fueron combinaciones de las

mantener la contraccién a causa de la fatiga. EImedidas descritas anteriormente: solamente la

prot(_)colo de registro y los equipos de medida fueronintensidad promedio (), la combinacion de
previamente descritos en [9].

intensidad promedio y frecuencia media promedio
(I+Fmean), y la combinacién de intensidad promedio
y frecuencia mediana promedio (I+Fmedian).

La identificacion de las tareas (4 clases) y la
identificacién de tareas y niveles de esfuerzo (12
clases) fue realizada mediante un LDA. El conjunto

o L de datos fue dividido en dos, un conjunto de
de corte de 15y 350 HZ' S!gwendo el procedimiento entrenamiento y uno de prueba, usando muestreo
descrito en [11], se identificaron los canales con

destratificado y una ratio de 70%-30%. Para prevenir
art(.afac'Fos y Se generaron y segmentaron los mapas C§ eror estadistico de tipo 3, se uso6 validacion
activacion de intensidad. De esta manera, L’lnlcament%ru '

se conservaron los canales correspondientes a lo zada repitiendo este muestreo estratificado
, ) . orresp . ?repeated holdoit{12]. Los resultados se expresaron
musculos de interés para su andlisis posterior.

. . en base a sensibilida recision P):
Se tuvieron en cuenta tres medidas para la 8 p P)

clasificacion:

Fmedian=$ZMDFn (6)

Notese que se uso el logaritmo de la intensidad media
npara resolver el problema de no linealidad, como se

2.2 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Las sefiales HD-EMG se filtraron usando un filtro
paso banda Butterworth dée¥den, con frecuencias

 Intensidad 5= P _ (7)

*  Frecuencia media VP+FN

» Frecuencia mediana - VP (8)
Se calculd la intensidadInt,) como el valor VP +FP
cuadratico medio de la sefial EM&n(g) registrada  , dondeVP indica los verdaderos positivoBN los

en el canaln, mientras que las frecuencias media falsos negativos, P los falsos positivos [9].
(MNF,) y mediana MIDF,) se obtuvieron como las Adicionalmente, se evalud el efecto de la fatiga en la

frecuencias media y mediana del canal identificacién de tareas usando las pruebas de
respectivamente: resistencia registradas al final del protocolo,
dividiendo cada prueba en 5 segmentos de la misma
Int= RM%emg, ) (1) longitud. El clasificador se entren6 usando el primero
— d_e eIIo_s, y se evalué usando los cinco segmentos
,[ fEP;(f)df disponibles.
- 2
MNF, = o @ 5 RESULTADOS
[ ()
15Hz Las tablas 1 y 2 muestran los resultados de la
MOFn 350tz 3 identificacion de tareas y de tareas y niveles de
_[ Fﬁ(f)df = Iﬂ(f)df (3) esfuerzo, respectivamente. Puede observarse que al
15Hz MDF, afiadir las caracteristicas frecuenciales a las de

, dondePn es la densidad espectral de potencia de lajntensidad, los resultados superan a los obtenidos
sefial EMG ¢mg) estimada mediante el ¢yando la identificacion se realiza Gnicamente con la
periodograma de Welch. intensidad. 1+Fmean supera de manera significativa
A continuacion, se promediaron estos valores paraos otros dos conjuntos de caracteristicas (p<0.05) e
todos los canales correspondientes a un musculygmedian también es significativamente superior a

especifico para obtener una unica medida para cad tanto en la identificacion de tareas como de tareas y
uno de los cinco musculos estudiados: intensidadyjyeles de esfuerzo.

promedio (), frecuencia media promedio (Fmean), y

frecuencia mediana promedio (Fmedian): Tabla 1: Identificacion de tareas
| =log i Z Int, (4) Caracteristicas| Sensibilidad (%) | Precisién (%)
N4 | 93.8+5.1 94.2+5.0
1 I+Fmedian 94.7+4.7 95.0+4.6
Fmean= NZ MNF, ®) I+Fmean 955+4.2 95.7 +4.0
n
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Figura 1: Sensibilidad (a) y precision (b) de la identificacion de tareas durante la prueba de fatiga usando los
conjuntos de caracteristicas I, I+Fmedian, y I+Fmean.

Tabla 2: Identificacion de tareas y niveles de Tabla 4: Precision promedio en la identificacion de

esfuerzo niveles de esfuerzo
Caracteristicas| Sensibilidad (%) | Precisién (%) Tarea 1 (%) I+Fmedian I+Fmean
| 85.3+5.3 86.8 +5.2 (%) (%)
I+Fmedian 86.3+5.7 87.8+5.4 Flexion 89.8+9.3 89.0+10.2 89.2+10
I+Fmean 87.4+5.5 88.7+5.3 Extension 81.6+134 83.2+x12H6 83.8+11.
Supinacién| 86.4 +11.2 87.8+£9.9 89.8 £ 8)9
Para analizar mas en detalle la capacidad dellPronacion | 754+9.1] 758+10f 755+1Q1

clasificador de discriminar entre niveles de esfuerzo
especificos, se realizaron pruebas adicionales: se

identifico el nivel de esfuerzo para cada tarea LOS resultados de la identificacion de tareas durante
separadamente. Esto conllevd el uso de cuatrofatiga se muestran en la figura 1. Unicamente se
clasificadores diferentes, uno para cada tarea, pargncontraron diferencias significativas durante el
identificar tres niveles de esfuerzo. Solamente seprimer tramo (20%) del tiempo total de registro.
utilizaron las caracteristicas relacionadas con los
pares de musculos agonistas y antagonistas, tal y3
como se describe en [6hiceps brachiiy triceps
brachii para flexion y extensionbiceps brachii

DISCUSION

Este trabajo evalla el uso de caracteristicas
brachioradialis y anconeus para supinacion, y frecuenciales calculadas a partir de la HD-EMG para
anconeusy pronator teres para pronacion. Los la identificacién de tareas motoras en la extremidad
resultados de este analisis se muestran en las tablassiperior en pacientes con lesiéon medular incompleta.
y 4. Mientras que con la flexion y la pronacion no se Se tuvieron en cuenta la frecuencia media y la
observan diferencias significativas entre los frecuencia mediana en combinacién con el valor
conjuntos de caracteristicas, con la extensidncuadratico medio de la sefial mioeléctrica. Un
I+Fmean supera significativamente a 1, y con la clasificador lineal sencillo y rapido (LDA) fue usado
supinacién I+Fmean supera de manera significativa apara identificar tareas y niveles de esfuerzo.

los otros dos conjuntos. Los resultados demuestran que la identificacion de
tareas y de tareas y niveles de esfuerzo se puede
beneficiar significativamente de la incorporacion de
caracteristicas  frecuenciales, especialmente Ila
frecuencia media (I+Fmean). Por otro lado, al

Tabla 3: Sensibilidad promedio en la identificacion
de niveles de esfuerzo

Tarea | (%) [+Fmedian | I+Fmean identificar el nivel de esfuerzo en tareas especificas,

(%) (%) no ofrecieron resultados superiores en flexién o
Flexion 88.6+98| 87.9+10.7 881+108 pronacién, pero durante extensién y supinacion
Extension | 805+132 82.0%126 824121 |+Fmean mejoro significativamente la identificacion.
Supinacion| 85.0+11.7 87.0+9.9 889192 A examinar la robustez de la combinacion de
Pronacion 73.9+8.2 73.7+108 73.3+x10.2

intensidad y caracteristicas frecuenciales ante fatiga
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muscular, Unicamente se encontraron diferencias[2]
entre los diferentes conjuntos de caracteristicas al
inicio de la prueba, cuando el efecto de la fatiga es
minimo. Este resultado puede explicarse por el hecho
de que la frecuencia de la sefial EMG se vel[3]
enormemente afectada por la fatiga [13]. De hecho,
la frecuencia media y la frecuencia mediana son
medidas utilizadas habitualmente para cuantificar y
monitorizar la fatiga muscular [14]. Puesto que hay
un cambio evidente en la frecuencia debido a lal4]
fatiga, estas medidas no consiguen ser efectivas para
la identificacion de tareas, ya que se trata de una
aplicacion en la cual las caracteristicas deberian ser
robustas e independientes de la fatiga.

Como extensiones futuras de este trabajo, seria[5
interesante analizar la distribucién espacial de la ]
frecuencia en los musculos. Las caracteristicas
extraidas de este tipo de informacién podrian ser
Gtiles en la identificaciéon de tareas puesto que ya 39[6]
ha demostrado que la distribucién espacial de
intensidad mejora los resultados.

Ademas, la distribucion espacial de frecuencia podria
proporcionar informacion sobre el tipo y la
localizacion de fibras musculares en el musculo,
ayudando a entender la influencia de la lesion sobr 7]
las estrategias de reclutamiento de fibras musculare
especificas. Esto seria de gran ayuda para entender
este tipo de lesiones y podria jugar un papel
importante en la planificacion de la terapia de
rehabilitacion.

Finalmente, dado que la frecuencia del EMG es un(g]
indicador importante de la fatiga muscular, la
distribucion espacial de la frecuencia podria usarse
para monitorizar la fatiga y como informaciéon para
los terapeutas durante el diagnostico y la terapia. Por
otro lado, en control de protesis podria aportar
informacion adicional para ajustar y adaptar el
clasificador y asi incrementar su robustez. [9]
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