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Abreviaturas y siglas

sEMG - Senal electromiografica

EMG — Electromiografia

QDA — Analissi Discriminante Cuadratico

NB - Naives Bayes

SVM — Maquina de vectores de soporte

KNN - K vecinos més cercanos

NARXNN - Red Neuronal autoregresiva con entradas exogenas
SENTAM - Surface EMG for Non-Invasive Assessment of Muscles
IED - Distancia entre electrodos

ELA — Esclerosis lateral amiotréfica

LDA — Anélisis Discriminante Lineal



Resumen

La debilidad muscular en extremidades inferiores representa una barrera para la marcha
segura y autonoma. La deteccion oportuna de anomalias mioeléctricas y la respuesta
de estimulacién adecuada son esenciales para asistir el movimiento y prevenir caidas.
Se planted desarrollar un sistema inteligente capaz de identificar movimientos anémalos
durante la marcha y generar voltajes de estimulacion controlados. El objetivo consistié
en disenar un sistema modular basado en aprendizaje automaético y logica difusa para
clasificar senales electromiogréficas (SEMG por sus siglas en inglés) y asistir la marcha
mediante activacion muscular dirigida. Se utilizé6 una base de datos de senales EMG
adquiridas con sensores superficiales durante distintas fases del ciclo de marcha. Las
senales fueron preprocesadas, limpiadas y convertidas a vectores de caracteristicas es-
tadisticas. Posteriormente se aplicaron diversos modelos de clasificacion supervisada y
se seleccioné el Anélisis Discriminante Cuadratico (QDA por sus siglas en inglés) por
su desempeno superior con una precisién de 93.33 %. Para el control de estimulacion,
se implementé un sistema difuso con funciones de pertenencia gaussianas que asigna
voltajes de salida en funcion de la intensidad de la anomalia detectada. Se establecie-
ron reglas simples para estimular el musculo tibial anterior ante movimientos dorsales
y el musculo de la pantorrilla en caso de movimientos plantares. La validacion incluyé
simulaciones con entradas aleatorias en el rango [—5, 5] representando variabilidad fi-
siolégica. Se generaron voltajes diferenciados por fase de marcha y se calculé el error
cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés), obteniendo un valor de 21.21 % para
el tibial anterior y 0.57 % para la pantorrilla. Los resultados sugieren que la combinacién
de modelos clasificadores precisos con sistemas difusos puede asistir de manera eficiente
a individuos con alteraciones musculares, generando respuestas adaptativas durante la
marcha.

Palabras clave: senales electromiograficas, aprendizaje automatico, légica difusa, es-
timulacion muscular, marcha.



Abstract

Muscle weakness in lower limbs limits autonomous gait and increases the risk of
falls. Early detection of myoelectric anomalies and adaptive stimulation responses are
crucial to support movement. An intelligent system was developed to identify anoma-
lous movements during gait and produce controlled stimulation voltages. The objective
was to design a modular system based on machine learning and fuzzy logic to classify
EMG signals and assist locomotion through targeted muscle activation. A custom EMG
dataset was acquired using surface sensors during different gait phases. Signals were pre-
processed, cleaned, and transformed into statistical feature vectors. Several supervised
classification models were applied; Quadratic Discriminant Analysis (QDA) showed the
best performance with 93.33 % accuracy. A fuzzy control system was implemented with
Gaussian membership functions to assign stimulation voltage based on detected ano-
maly intensity. Simple rules were established to stimulate the tibialis anterior during
dorsiflexion and the calf during plantarflexion. Validation included simulations with
random inputs in the range [—5, 5] representing physiological variability. Differentia-
ted voltages were generated per gait phase, and root mean square error (RMSE) was
computed, yielding 21.21 % for the tibialis anterior and 0.57 % for the calf. Results in-
dicate that the combination of accurate classification models with fuzzy systems can
efficiently assist individuals with muscular alterations by generating adaptive responses
during gait.

Keywords: electromyographic signals, machine learning, fuzzy logic, muscle stimula-
tion, gait.
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1. Introduccidon

1.1. Senales mio-eléctricas

Las seniales mio-eléctricas (SEMG, por sus siglas en inglés) son potenciales eléctricos
generados por la actividad neuro-muscular voluntaria o involuntaria, medibles en la
superficie de la piel mediante electrodos superficiales. Estas senales proporcionan infor-
macién crucial sobre la activacion de los misculos y permiten inferir el estado funcional
del sistema neuromuscular.

En el caso especifico de las extremidades inferiores, las SEMG de mtsculos como el
tibial anterior y pantorrilla permiten evaluar patrones de marcha y posibles desbalan-
ces o anomalias entre ambas piernas. Esto es especialmente relevante en aplicaciones
de rehabilitacién, ortesis activas, o diagnéstico temprano de trastornos motores.

Las sEMG permiten estudiar el comportamiento de los musculos a través de la
actividad bioeléctrica generada por las unidades motoras. Son una herramienta esencial
en estudios clinicos y biomecanicos para evaluar el estado funcional de un misculo en
reposo y durante la contraccién voluntaria [1].

En el caso de los miembros inferiores, el analisis mioeléctrico se ha empleado comtinmen-
te para caracterizar patrones de marcha, identificar desequilibrios musculares, y guiar
terapias de rehabilitacion [2]. Los musculos més cominmente analizados en estos con-
textos son el tibial anterior y el gastrocnemio, debido a su papel central en la dorsiflexién
y la flexién plantar del pie.

1.2. Planteamiento del problema

Uno de cada tres personas en el mundo padece algin trastorno neurolégico, segin
reportes de la Organizacién Mundial de la Salud en 2021 [3]. Se estima que mas de 3 000
millones de personas a nivel mundial presentan al menos una afecciéon neurolédgica, sien-
do las mas comunes el accidente cerebrovascular, la encefalopatia neonatal, la migrana,
la meningitis, la epilepsia, complicaciones neurolégicas derivadas de partos prematuros,
trastornos del espectro autista y canceres del sistema nervioso. Adicionalmente, se ha
observado que hasta el 60 % de los pacientes con danio neuroldgico periférico también
presentan diabetes mellitus [4], lo cual incrementa las complicaciones motoras y el riesgo
de atrofia muscular.

En este contexto los procesos de rehabilitaciéon muscular se vuelven indispensa-
bles para restablecer la funcionalidad motora. Sin embargo, los métodos tradicionales
de rehabilitacion presentan diversas limitaciones: se basan en protocolos generaliza-
dos dependen de la supervisién clinica presencial, y no incluyen sistemas que ajusten
dindmicamente los estimulos de acuerdo al progreso del paciente.

Diversos estudios han explorado la aplicacién de SEMG para desarrollar sistemas de
rehabilitacién mas inteligentes. Se han implementado redes neuronales para clasificar

movimientos de la mano con alta precisién [5], y modelos como maquina de soporte vec-
2



torial (SVM por sus siglas en inglés) o K vecinos més cercanos (KNN por sus siglas en
inglés) han sido utilizados para detectar patrones musculares con resultados aceptables
[6, 7]. A pesar de estos avances, la mayoria de las investigaciones han sido enfocadas
en miembros superiores y utilizan bases de datos controladas en condiciones ideales.
Ademas, pocos estudios han comparado explicitamente senales mioeléctricas entre ex-
tremidades (por ejemplo, pierna izquierda vs. derecha) para identificar asimetrias o
atrofias.

Por otro lado, los sistemas de control difuso han sido empleados en exoesqueletos
y dispositivos de estimulacién eléctrica funcional (FES por sus siglas en inglés) con
resultados prometedores en la personalizacién de la respuesta motora [8, 9]. No obstante,
su integracién con clasificadores EMG en tiempo real para ajustar dindmica-mente, la
estimulacion sigue siendo escasa en el ambito clinico.

El problema que se aborda en esta investigaciéon radica en la ausencia de sistemas
que:

a. Detecten anomalias mioeléctricas comparando senales entre piernas,
b. Clasifiquen autométicamente el tipo de movimiento realizado,

c. Generen una respuesta de estimulacién eléctrica mediante un controlador difuso
adaptativo.

Muchos estudios se han enfocado en la clasificacion de movimientos (como dorsi-
flexién, flexién plantar, etc.) o en el reconocimiento de intenciones de marcha usando
modelos de aprendizaje automético. Otros trabajos se han enfocado en el diseno de
controladores difusos para activar dispositivos de asistencia basados en la deteccion de
movimiento. Sin embargo, la mayoria de estas propuestas no se enfocan en la deteccién
de anomalias musculares entre piernas, ni combinan analisis discriminante, clasificacion
probabilistica y control inteligente dentro de un solo sistema adaptativo.

Este trabajo propone un sistema que combine técnicas de clasificaciéon como el anali-
sis discriminante cuadratico (QDA por sus siglas en inglés) y Naive Bayes, junto con un
modulo de control difuso, para asistir de forma personalizada la rehabilitaciéon muscular
en pacientes con dano neuroldgico periférico.

1.3. Justificacion

A pesar de los avances en adquisicion, procesamiento y analisis de sEMG de super-
ficie, la deteccién automatizada de anomalias funcionales sigue representando un reto
importante. Particularmente, el analisis comparativo entre extremidades, por ejemplo,
entre una pierna sana y una pierna con afectacion neurolégica o muscular, presenta di-
ficultades técnicas asociadas a la variabilidad fisiol6gica, la necesidad de segmentacion
precisa y el manejo de ruido inherente en las sefiales biomédicas [10].

Diversos trabajos han demostrado éxito en la clasificaciéon de movimientos especificos

(como flexién dorsal o plantar) mediante técnicas de aprendizaje automatico, incluyendo
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SVM, redes neuronales artificiales (ANN por sus siglas en inglés), y algoritmos basados
en KNN [5, 7]. Sin embargo, estas estrategias cominmente se enfocan en una sola pierna,
y son disenadas para tareas de clasificacion aisladas sin evaluar simetrias musculares o
detectar signos de atrofia o disfuncién inter-lateral.

Por otro lado, el control adaptativo en sistemas de rehabilitacién muscular mediante
l6gica difusa ha mostrado efectividad en personalizar la estimulacion eléctrica funcional
(FES), ya que permite definir reglas difusas que imitan el razonamiento humano en
condiciones de incertidumbre [8, 9]. No obstante, los sistemas actuales de FES inteli-
gentes no integran comparadores de activacion muscular entre extremidades, lo cual es
clave en contextos clinicos como accidentes cerebrovasculares, neuropatias periféricas y
sindromes de desuso.

Este proyecto propone un sistema hibrido que integra:

e Algoritmos de clasificacion de senales mioeléctricas orientados a la deteccién de
anomalias inter-laterales, utilizando QDA y Nailve Bayes;

e Un mdédulo de control difuso disenado para activar dispositivos de estimulacién
muscular de acuerdo con las decisiones clasificadas y contextualizadas por com-
paracion bilateral;

e Un enfoque clinicamente relevante que permite evaluar no solo el tipo de movi-
miento, sino también la integridad funcional de las extremidades de forma perso-
nalizada.

La novedad de esta propuesta radica en combinar técnicas estadisticas supervisa-
das con logica difusa para detectar asimetrias mioeléctricas y generar una respuesta
terapéutica adaptativa. Esta integracion constituye un avance significativo frente a los
modelos actuales centrados exclusivamente en clasificacién unipodal o estimulacion pre-
definida, y abre nuevas posibilidades en la rehabilitacion neuromuscular automatizada.



2. Antecedentes

El uso de senales electromiograficas superficiales (sSEMG) para la identificacién de
patrones musculares ha experimentado un crecimiento significativo durante los tltimos
anos debido a su potencial aplicacion en sistemas de rehabilitacién, prétesis inteligen-
tes, exoesqueletos y dispositivos de asistencia motriz-motora. Estas senales contienen
informacion relacionada con la activacién neuromuscular y permiten inferir la intenciéon
de movimiento de una persona mediante técnicas de procesamiento digital y algoritmos
de inteligencia artificial.

Uno de los trabajos mas relevantes en el area de rehabilitacién de miembros superio-
res fue desarrollado por Amrani et al. [11], quienes propusieron un sistema inteligente
para asistir ejercicios de deslizamiento de tendones de la mano mediante el recono-
cimiento automatico de patrones mioeléctricos. El objetivo principal fue facilitar los
procesos de rehabilitacion reduciendo la supervisién constante del terapeuta. Para ello,
se adquirieron senales EMG provenientes de musculos involucrados en los movimien-
tos de los dedos y la muneca. Posteriormente, las senales fueron procesadas mediante
técnicas de extraccion de caracteristicas temporales y utilizadas como entrada para
una red neuronal artificial multicapa (MLP). Los resultados mostraron una precisién
de clasificacién del 95.11% y un tiempo promedio de respuesta de aproximadamente
300 ms. Aunque los resultados fueron prometedores, la validacién se realizé inicamente
en individuos sanos, lo que limita la extrapolacion de los resultados hacia pacientes
con alteraciones neuromusculares. Sin embargo, este trabajo demuestra la viabilidad de
emplear redes neuronales para identificar patrones musculares asociados a movimientos
especificos.

En el ambito de la identificacion de patrones durante la marcha humana, Nasr et al.
[12] investigaron el uso de sefiales EMG para reconocer las distintas fases del ciclo de
marcha. Su propuesta consistiéo en comparar el desempeno de redes bayesianas dinami-
cas y andlisis discriminante lineal (LDA) para clasificar los estados de locomocién. Las
senales fueron obtenidas mediante sensores de superficie colocados sobre musculos de
las extremidades inferiores y posteriormente acondicionadas mediante amplificacion y
filtrado de ruido. Los autores reportaron que ambos métodos fueron capaces de iden-
tificar adecuadamente los patrones musculares asociados al movimiento; sin embargo,
presentaron dificultades para modelar de forma precisa las transiciones entre diferentes
estados de marcha. Esta limitacion resulta especialmente importante en aplicaciones de
control en tiempo real, donde los cambios rapidos entre movimientos requieren respues-
tas inmediatas del sistema de clasificacién.

Por otra parte, Simonetti et al. [13] desarrollaron una metodologia automatizada
para estudiar la activacion muscular durante la marcha humana utilizando electromio-
grafia de alta densidad. El sistema empled 64 electrodos secos distribuidos estratégica-
mente sobre las extremidades inferiores con el objetivo de capturar informacién deta-
llada sobre la actividad muscular. Para el procesamiento de las senales se implemento
un filtro Butterworth de segundo orden con retardo cero, permitiendo reducir el rui-
do sin alterar significativamente la informaciéon temporal. Los resultados permitieron
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identificar con precision los musculos que participan en cada fase de la marcha y cuan-
tificar su nivel de activacién. Aunque el estudio no estuvo enfocado directamente en la
clasificacién automatica mediante algoritmos de inteligencia artificial, proporcioné una
base importante para comprender los patrones fisiolégicos que posteriormente pueden
utilizarse como variables de entrada en modelos predictivos.

La incorporacién de técnicas de aprendizaje automaético en sistemas de asisten-
cia motriz ha permitido mejorar significativamente la capacidad de reconocimiento de
movimientos. Ayachi et al. [14] evaluaron el desempenio de maquinas de vectores de
soporte (SVM) para clasificar movimientos musculares destinados al control de prétesis
y exoesqueletos. El estudio utilizé senales EMG obtenidas de diferentes grupos muscu-
lares y analizo la capacidad del clasificador para distinguir entre multiples movimientos
funcionales. Los resultados mostraron una exactitud cercana al 90 %, evidenciando la
capacidad de las SVM para trabajar con conjuntos de datos de alta dimensionalidad.
No obstante, los autores senalaron que el desempeno del sistema disminuye cuando
las condiciones de adquisicion cambian significativamente entre usuarios o sesiones de
entrenamiento, lo que limita su adaptabilidad en aplicaciones clinicas reales.

En una linea similar, José et al. [15] compararon diversos algoritmos de clasificacién
aplicados a senales electromiograficas, incluyendo arboles de decisién, Random Forest y
maquinas de vectores de soporte. El estudio se desarrollé utilizando una base de datos
publica compuesta por seis gestos de la mano registrados mediante sensores EMG de
superficie. Los resultados mostraron que los modelos basados en aprendizaje profundo
y técnicas de ensamble alcanzaron precisiones superiores al 98 %, superando significa-
tivamente a los clasificadores tradicionales. Sin embargo, los experimentos estuvieron
limitados a movimientos especificos de la mano, por lo que ain existe incertidumbre
respecto a su comportamiento en tareas relacionadas con la locomocién humana o el
control de musculos de las extremidades inferiores.

Dimitrov et al. [16] exploraron el uso de algoritmos de aprendizaje basados en vecinos
més cercanos (KNN) para la identificacion de patrones musculares. El sistema incorpord
un bioamplificador especializado para mejorar la relaciéon senal-ruido de las senales EMG
antes de realizar la clasificacién. Los resultados alcanzaron una precisién aproximada
del 93%, demostrando que incluso algoritmos relativamente simples pueden ofrecer
desempenos competitivos cuando se dispone de senales adecuadamente acondicionadas.
A pesar de ello, la capacidad de generalizacion del método disminuyé conforme aumenté
el numero de clases y usuarios evaluados, situacion comun en algoritmos basados en
distancias.

Otra contribucién importante fue presentada por Geethanjali et al. [17], quienes im-
plementaron técnicas de alineacién temporal dindmica (Dynamic Time Warping, DTW)
para reconocer patrones mioeléctricos en aplicaciones de control robético. La principal
ventaja de este enfoque radica en su capacidad para comparar secuencias temporales
de distinta duracion sin necesidad de sincronizacion exacta. Los autores reportaron una
precisién cercana al 83 %, acompanada de una mejora significativa en los tiempos de
respuesta respecto a otros métodos tradicionales. Estas caracteristicas hacen que DTW
sea particularmente atractivo para aplicaciones que requieren procesamiento en tiem-
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po real, aunque su desempeno puede verse afectado cuando las senales presentan altos
niveles de variabilidad intersujeto.

Mas recientemente, Mathew et al. [18] analizaron el impacto de modelos preentrena-
dos y técnicas modernas de aprendizaje automatico para la clasificaciéon de movimientos
a partir de senales electromiograficas superficiales. El estudio comparo clasificadores co-
mo Naive Bayes, KNN y SVM utilizando bases de datos adquiridas en condiciones de
bajo ruido. Los resultados indicaron que los modelos entrenados previamente permi-
ten reducir los tiempos de entrenamiento y mejorar la estabilidad del sistema frente
a variaciones en las senales de entrada. No obstante, se observé una disminucién en
la precision cuando los modelos fueron aplicados a usuarios con alteraciones motoras,
evidenciando la necesidad de incorporar mecanismos de adaptacion personalizados.

Dentro del campo especifico de la rehabilitacién del pie caido, Carvalho et al. [19]
propusieron una arquitectura basada en una red neuronal autorregresiva con entra-
das exdgenas (NARXNN) combinada con un controlador proporcional-derivativo. El
objetivo fue desarrollar un sistema capaz de ajustar automaticamente la estimulacion
eléctrica funcional de acuerdo con las caracteristicas particulares de cada paciente. Los
resultados mostraron una mejora de hasta 45.82% en el patréon de marcha en com-
paracion con condiciones sin asistencia, ademdas de una reduccién significativa de la
fatiga muscular. La principal contribucién de este trabajo radica en la incorporacion
de mecanismos adaptativos que permiten personalizar el tratamiento en tiempo real,
aspecto que representa una tendencia creciente dentro de los sistemas inteligentes de
rehabilitacion.

En general, los antecedentes revisados demuestran que las senales electromiograficas
constituyen una fuente de informacién confiable para identificar patrones de movimien-
to y desarrollar sistemas de asistencia motriz. Asimismo, evidencian que algoritmos
como SVM, KNN; redes neuronales artificiales, redes profundas, modelos bayesianos
y técnicas de alineacién temporal han alcanzado resultados satisfactorios en diferentes
aplicaciones. Sin embargo, todavia persisten desafios relacionados con la personaliza-
cion de los sistemas, la adaptacién a diferentes usuarios, la clasificacion en tiempo real
y la integracion con estrategias de control inteligentes. En este contexto, la presente
investigacion propone la utilizacién de clasificadores QDA y Naive Bayes combinados
con un sistema de control difuso para identificar patrones musculares asociados al pie
caido y generar una estimulacion muscular adaptativa, buscando mejorar la precision,
robustez y capacidad de personalizacién de los sistemas de rehabilitacién actuales.

En el dmbito de control adaptativo, Carvalho et al. [19] propusieron una red neu-
ronal autorregresiva con entradas exégenas (NARXNN) combinada con un controlador
proporcional-derivativo para corregir el pie caido. Se logré personalizacién en tiempo
real y reduccion de la fatiga muscular en un sistema portatil, con mejoras de hasta
45.82 % en el patréon de marcha frente al estado sin correccion.

En conjunto, estas investigaciones han contribuido significativamente al campo de
la rehabilitacién muscular, especialmente en técnicas de adquisicién y clasificacion de
senales mioeléctricas. No obstante, muchas presentan limitaciones como la falta de per-
sonalizacion, restriccion a movimientos especificos, y ausencia de monitoreo continuo.
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Cuadro 2.1: Resumen de investigaciones relacionadas con senales electromiogréficas

Referencia Ano Objetivo

Método

Contribucién prin-
cipal

[11]

[15]

[14]

[12]

2017

2017

2014

2021

2016

2022

2018

2021

Asistencia automatica
en rehabilitacién de
mano

Clasificacién de movi-
mientos del antebrazo

Clasificacién de fuerza
muscular

Revisién de protesis y
exoesqueletos contro-
lados por EMG
Revisién de prétesis
de mano mioeléctricas
Estimacién de activa-
cion muscular del to-
billo

Extraccion y selec-
cion de caracteristicas
EMG

Correcciéon  del  pie
caido

Red neuronal mul-
ticapa (MLP)

Aprendizaje au-

tomatico con
caracteristicas tem-
porales

Analisis estadistico
de senales sEMG

Revisién bi-
bliografica
Revisién bi-
bliografica

EMG de alta densi-
dad

Anélisis de carac-
teristicas

NARXNN + Con-
trol PD

Precision de 95.11% y
respuesta en 300 ms

Reconocimiento de
gestos mediante
senales sSEMG

Identificacién de nive-
les de esfuerzo muscu-
lar

Estado del arte del
control mioeléctrico

Anélisis de técnicas
modernas de control
Uso de 64 electrodos
integrados en prenda
inteligente
Optimizacién de siste-
mas de clasificacién

Mejora del patrén de
marcha en tiempo real

El cuadro 2.2 podemos observar una comparativa de este analisis etiquetando como ven-
taja la precision y desventaja la limitacion del proyecto. Este proyecto busca superar
estas barreras mediante la integracion de algoritmos clasificadores como QDA y Naive
Bayes junto con control difuso para proporcionar una estimulacién muscular precisa,
adaptable y en tiempo real.



Cuadro 2.2: Ventajas y limitaciones de las investigaciones analizadas

Referencia Ano

Ventaja prin-
cipal

Limitacion

[11]
[15]
[14]

[12]

[17]

[13]

2017

2017

2014

2021

2016

2022

2018

2021

Precisién de
95.11%

Alta capacidad
de clasificaciéon
Clasificacion de
niveles de fuerza
Amplio analisis
del estado del ar-
te

Comparacion de
multiples tecno-
logias

Alta resolucién
espacial median-
te 64 electrodos
Optimizacién de
caracteristicas
EMG
Adaptacion  en
tiempo real
y mejora del
patréon de mar-
cha

Evaluado tinicamente en sujetos sanos
Aplicacion limitada a movimientos del
antebrazo

Estudio basado en simulacién

No presenta validacién experimental
propia

Limitado a prétesis de mano
Enfoque centrado en estimacion mus-
cular

No implementa sistemas de control

Requiere entrenamiento personalizado




3. Marco teorico

3.1. Senales mioeléctricas

3.1.1. Senales electromiograficas

Las senales mioeléctricas, también conocidas como senales electromiograficas (EMG),
son registros eléctricos generados por la actividad de las fibras musculares durante los
procesos de contraccion y relajacién. Estas senales se originan a partir de los potenciales
de accién producidos por las unidades motoras cuando reciben impulsos provenientes
del sistema nervioso central. Una unidad motora esta compuesta por una neurona mo-
tora y el conjunto de fibras musculares que esta inerva, siendo considerada la unidad
funcional bdsica responsable de la produccién de fuerza muscular [21, 22].

Cuando una persona realiza un movimiento voluntario, las neuronas motoras trans-
miten impulsos eléctricos desde la médula espinal hacia las fibras musculares. Como
resultado, se producen procesos de despolarizacién y repolarizacién en las membranas
celulares de las fibras musculares, generando corrientes eléctricas que se propagan a lo
largo del musculo. La suma espacial y temporal de los potenciales de acciéon de multiples
unidades motoras activas produce una senal electromiografica que puede ser detecta-
da mediante electrodos colocados sobre la superficie de la piel o mediante electrodos
invasivos insertados directamente en el tejido muscular [23].

Las senales electromiograficas proporcionan informacion relacionada con el nivel de
activacién muscular y la coordinacién neuromuscular durante la ejecucién de movimien-
tos. Debido a esta caracteristica, han sido ampliamente utilizadas en aplicaciones de
biomecanica, analisis de la marcha, control de prétesis mioeléctricas, interfaces hombre-
méquina, rehabilitacién fisica y sistemas de asistencia al movimiento [24]. Asimismo, el
analisis de estas senales permite evaluar el comportamiento muscular en diferentes con-
diciones fisioldgicas, facilitando la identificacion de patrones asociados a movimientos
especificos o posibles alteraciones neuromusculares.

Desde el punto de vista del procesamiento de senales, las senales EMG presentan
un comportamiento no estacionario, ya que tanto su amplitud como su contenido fre-
cuencial pueden variar continuamente en funcion del esfuerzo muscular realizado, la
velocidad de ejecucién del movimiento, el reclutamiento de unidades motoras, la fatiga
muscular y las caracteristicas anatémicas propias de cada individuo [21]. Esta variabili-
dad representa uno de los principales desafios para el desarrollo de sistemas automaticos
de clasificacion y reconocimiento de patrones basados en senales electromiogréficas.

Las senales EMG superficiales suelen presentar amplitudes comprendidas entre al-
gunos microvoltios y pocos milivoltios, dependiendo de factores como la intensidad de
la contraccion, la profundidad del musculo analizado, la ubicacién de los electrodos y
las condiciones de adquisicién. En términos espectrales, la mayor parte de la energia
util de la senal se concentra entre 20 Hz y 450 Hz, aunque pueden existir componentes
de frecuencia fuera de este rango debido a ruido eléctrico, movimiento de los electrodos

o interferencias externas [23]. Por esta razén, es habitual aplicar técnicas de acondicio-
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namiento y filtrado digital antes de realizar cualquier anélisis o proceso de extraccién
de caracteristicas.

Adicionalmente, las senales electromiograficas son susceptibles a diversas fuentes
de contaminacién, entre las que destacan la interferencia de la red eléctrica, el ruido
electronico del sistema de adquisicion, los artefactos producidos por el movimiento de
los electrodos y la actividad de musculos cercanos, fenémeno conocido como crosstalk.
Para minimizar el efecto de estas perturbaciones y mejorar la calidad de la informa-
ciéon obtenida, se emplean procedimientos de preprocesamiento que incluyen filtrado,
rectificacién, normalizacién y segmentacion de la senial [25]. Estas etapas permiten ob-
tener representaciones mas robustas y adecuadas para su utilizacién en algoritmos de
inteligencia artificial y sistemas de apoyo a la rehabilitacién.

3.1.2. Caracteristicas de las senales electromiograficas

Las senales electromiograficas superficiales representan la suma algebraica de los
potenciales de accion generados por miultiples unidades motoras activas dentro de un
musculo. Debido a que la activacién muscular depende de factores como la intensidad
de la contraccion, el reclutamiento de unidades motoras y la velocidad de conduccion
de las fibras musculares, las senales EMG presentan una naturaleza compleja, aleatoria
y no estacionaria [21].

La amplitud de una senal electromiografica superficial suele encontrarse en el rango
de los microvoltios hasta algunos milivoltios, dependiendo de factores como el misculo
analizado, la distancia entre el electrodo y las fibras musculares activas, asi como la
intensidad de la contraccion realizada por el sujeto [22]. De manera general, un incre-
mento en la fuerza muscular se encuentra asociado con un aumento en la amplitud de
la senal debido al reclutamiento progresivo de unidades motoras.

Desde el punto de vista espectral, la mayor parte de la energia de las senales EMG
superficiales se concentra entre 20 Hz y 450 Hz, aunque pueden existir componentes
de frecuencia superiores dependiendo del sistema de adquisiciéon empleado [23]. Esta
caracteristica justifica la utilizacién de filtros pasa banda durante las etapas de acon-
dicionamiento y procesamiento digital.

Otra propiedad importante es la variabilidad temporal de la senal. Incluso cuando
un individuo realiza el mismo movimiento en repetidas ocasiones, pueden presentarse
pequenas variaciones debido a factores fisiologicos, fatiga muscular, cambios en la colo-
cacién de los electrodos o diferencias en el reclutamiento neuromuscular. Por esta razon,
el procesamiento de senales electromiograficas suele incluir técnicas de normalizacion,
segmentacion y extraccién de caracteristicas antes de aplicar algoritmos de clasificacién
o reconocimiento de patrones.

3.1.3. Origen y propiedades biofisicas

La electromiografia de superficie (SEMG) permite evaluar de manera no invasiva
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el comportamiento de los musculos, siendo ampliamente empleada en biomecanica y
rehabilitacién por su facilidad de aplicacién y bajo costo [23]. Esta técnica proporciona
acceso directo a los procesos fisiolégicos que generan fuerza y movimiento muscular,
pero su uso requiere comprension profunda debido a que factores técnicos, anatémicos
y fisiolégicos pueden afectar la interpretacién de la senal.

3.1.4. Sensores electromiograficos invasivos y no invasivos

La adquisicién de senales electromiograficas puede realizarse mediante sensores in-
vasivos 0 no invasivos, dependiendo del método utilizado para registrar la actividad
eléctrica muscular. La seleccién de una u otra técnica depende de factores como la pre-
cision requerida, el musculo de interés, el nivel de comodidad del sujeto y la aplicacion
especifica del sistema.

Los sensores electromiograficos invasivos emplean electrodos de aguja o de alambre
fino que son insertados directamente en el tejido muscular. Este método permite re-
gistrar la actividad eléctrica de unidades motoras especificas, proporcionando senales
con una elevada resolucion espacial y una menor influencia de musculos adyacentes.
Debido a estas caracteristicas, la electromiografia invasiva es utilizada principalmente
en aplicaciones clinicas, estudios neurofisiolégicos y diagnésticos médicos especializados
[21].

Sin embargo, la utilizacién de sensores invasivos presenta ciertas limitaciones. La
insercién de los electrodos puede generar molestias o dolor en el paciente, requiere per-
sonal capacitado para su colocacion y dificulta la realizacién de mediciones prolongadas
o repetitivas. Ademads, debido a su caracter invasivo, su uso suele restringirse a entornos
clinicos controlados.

Por otra parte, los sensores electromiograficos no invasivos, también conocidos co-
mo sensores de electromiografia superficial (SEMG), utilizan electrodos colocados sobre
la superficie de la piel para detectar la actividad eléctrica generada por los misculos
subyacentes. Esta técnica permite registrar la actividad muscular sin necesidad de pro-
cedimientos invasivos, proporcionando una alternativa mas cémoda y segura para el
usuario [22].

La electromiografia superficial se ha convertido en una de las técnicas mas utiliza-
das en aplicaciones de rehabilitacion, andlisis biomecanico, control de prétesis, inter-
faces hombre-maquina y sistemas de reconocimiento de movimientos. Su facilidad de
implementacion, bajo costo y capacidad para realizar adquisiciones en tiempo real la
convierten en una herramienta adecuada para sistemas inteligentes basados en senales
biologicas.

No obstante, las senales obtenidas mediante sensores superficiales pueden verse afec-
tadas por diversas fuentes de ruido, como la interferencia electromagnética, el movi-
miento de los electrodos y la actividad de musculos cercanos, fenémeno conocido como
crosstalk. Por esta razon, es necesario aplicar técnicas de acondicionamiento y procesa-
miento digital que permitan mejorar la calidad de la senal antes de realizar cualquier

analisis o proceso de clasificacion.
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En la presente investigacién se emplearon sensores electromiograficos superficiales
debido a su naturaleza no invasiva, facilidad de uso y capacidad para registrar la acti-
vidad muscular de los musculos tibial anterior y gastrocnemio durante la ejecucién de
movimientos funcionales. Esta elecciéon permitié adquirir senales electromiograficas de
forma segura y confortable para los participantes, facilitando la construccion de la base
de datos utilizada para el entrenamiento y evaluacién de los modelos de inteligencia
artificial desarrollados.

Cuadro 3.1: Comparaciéon entre electromiografia invasiva y superficial

Caracteristica EMG invasiva EMG superficial
(sEMG)

Método de adquisicion  Electrodos de aguja o Electrodos sobre la

alambre piel

Nivel de invasividad Alto Nulo

Comodidad del usua- Baja Alta

rio

Resolucion espacial Alta Moderada

Riesgo de infeccion Presente Inexistente

Aplicaciones Diagnostico clinico Rehabilitacion y bio-
mecanica

Costo de implementa- Alto Bajo

cion

Facilidad de uso Requiere especialista ~ Uso relativamente
sencillo

3.1.5. Instrumentacién y adquisiciéon

Para adquirir senales EMG con fidelidad, se emplean electrodos de superficie de
configuracion bipolar, usualmente con dos barras paralelas de 10 mm de longitud sepa-
radas por 20 mm. Estos deben colocarse en la linea media del vientre muscular, entre
la zona de inervacién y la unién miotendinosa, alineados con las fibras musculares [26].

El material més utilizado es el Ag/AgCl pregelificado debido a su buena conducti-
vidad, baja impedancia y estabilidad. Para evitar artefactos por movimiento y ruido,
es necesario fijar los electrodos con cinta adhesiva y filtrar la senal con un paso banda
entre 20 y 500 Hz. La senal debe ser muestreada al menos a 1000 Hz para cumplir con
el teorema de muestreo y captar adecuadamente las frecuencias ttiles del EMG.

Los parametros mas comunes para el analisis temporal son el valor cuadratico medio
(RMS por sus siglas en inglés) y el valor rectificado promedio, siendo el RMS el preferido
para representar la potencia del musculo en contracciones voluntarias [23].

3.1.5.1. Consideraciones técnicas clave
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e Emplear configuracion diferencial para minimizar ruido.
e Fijar bien los cables para evitar artefactos de movimiento.

e Usar técnicas como doble diferenciacion para reducir interferencia de musculos
adyacentes (crosstalk).

3.1.6. Ubicacion especifica de sensores en musculos de interés

3.1.6.1. Musculo Tibial Anterior

e Ubicacion: tercio superior de la pierna, entre el borde lateral de la tibia y la
linea media.

e Orientacion: paralela a las fibras musculares.
e Distancia entre electrodos (IED): 20 mm.

El tibial anterior es responsable de la dorsiflexiéon del pie y es fundamental durante
la fase de oscilacion en la marcha.

3.1.6.2. Musculo Gastrocnemio (Gemelos)

e Ubicacién: vientre muscular medial y/o lateral, en el tercio superior entre la
rodilla y el tobillo.

e Orientacion: paralela a las fibras musculares.
e TED: 20 mm.

El gastrocnemio participa en la flexion plantar del tobillo y juega un papel esencial
en la propulsion del cuerpo durante la marcha.

3.1.6.3. Recomendaciones de SENIAM

El proyecto SENIAM (Surface EMG for Non-Invasive Assessment of Muscles) ha esta-
blecido normas europeas sobre la colocaciéon de electrodos, analisis y procesamiento de
la senal SEMG. Se recomienda que los electrodos se coloquen:

e A la mitad entre la zona de inervacién mas distal y el tendén.
e Alejados de bordes musculares para minimizar interferencia de otros musculos.
e Con orientacion paralela a las fibras musculares y una IED de 20 mm.

Estas recomendaciones buscan estandarizar la captacion de senales y garantizar la

reproducibilidad y validez de los andlisis clinicos y experimentales [26].
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3.1.7. Aplicaciones de las senales electromiograficas en rehabilitacién

Las senales electromiograficas han sido ampliamente utilizadas en aplicaciones de
rehabilitacion fisica debido a su capacidad para proporcionar informacién objetiva sobre
el estado funcional del sistema neuromuscular. Entre sus principales aplicaciones se
encuentran la evaluacion de la actividad muscular, la deteccion de alteraciones motoras,
el analisis de la marcha y el control de dispositivos de asistencia.

En sistemas de rehabilitacion asistida, las senales EMG permiten identificar la inten-
cion de movimiento del usuario mediante técnicas de procesamiento digital y algoritmos
de inteligencia artificial. Esta informacion puede emplearse para controlar protesis, exo-
esqueletos, sistemas de estimulacion eléctrica funcional y plataformas de entrenamiento
terapéutico [24].

En los 1ltimos anos, el uso combinado de senales electromiograficas y técnicas de
aprendizaje automatico ha permitido desarrollar sistemas capaces de clasificar movi-
mientos especificos, detectar anomalias musculares y generar estrategias de asistencia
adaptativa. Estas capacidades han convertido a las senales EMG en una herramienta de
gran interés para el diseno de sistemas inteligentes orientados a la rehabilitacién motora
y al monitoreo de pacientes con alteraciones neuromusculares.

3.1.7.1. Enfermedades detectables mediante electromiografia El usode sEMG
permite dar un diagndstico no invasiva evaluando la actividad eléctrica de los musculos
y los nervios periféricos que los controlan. Esta herramienta es fundamental para iden-
tificar la presencia de dano o disfuncién muscular o nerviosa, facilitando el diagnéstico
de diversas enfermedades neuromusculares y trastornos del sistema nervioso periférico
a través de la amplitud y la duracion de la senal [27].

Entre las patologias que pueden ser detectadas mediante EMG se encuentran:

e Esclerosis lateral amiotréfica (ELA): La EMG ayuda a determinar la pro-
gresién de la enfermedad y la gravedad de la disfuncién muscular.

e Distrofia muscular: Permite detectar cambios en la actividad eléctrica del
musculo antes de la apariciéon de sintomas clinicos.

e Sindrome del tunel carpiano: Contribuye a confirmar el diagndstico y a de-
terminar la gravedad de la lesion del nervio.

e Neuropatia periférica, miastenia gravis, poliomielitis y neuropatia diabéti-
ca: La EMG es 1til para identificar estas y otras enfermedades neuromusculares.

3.2. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA), perteneciente a las ciencias de la computacion, estudia
el diseno de sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligen-

cia humana [28]. Se divide en dreas como inteligencia artificial general, aprendizaje
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automatico (machine learning) y aprendizaje profundo (deep learning). Estas se clasi-
fican por tipo de aprendizaje (supervisado, no supervisado, por refuerzo), por funcién
humana, técnicas de busqueda, légica simbdlica, programaciéon genética, enjambres, y
planeacion heuristica.

3.2.1. Anadlisis Discriminante Cuadratico (QDA)

El Analisis Discriminante Cuadratico es un método de clasificacién supervisado que
extiende el Analisis Discriminante Lineal (LDA por sus siglas en inglés) al permitir que
cada clase tenga su propia matriz de covarianza. Esto habilita la deteccién de fronteras
de decisién no lineales entre clases [29]. A diferencia de LDA, que supone una matriz de
covarianza comun, QDA modela las clases con mayor flexibilidad, ajustandose mejor a
conjuntos de datos donde las distribuciones varian entre categorias.

Este enfoque se basa en estimar la probabilidad de que una observacién pertenezca
a una clase especifica, considerando una distribucion gaussiana multivariada para cada
clase. La funcion discriminante toma una forma cuadratica, lo que permite capturar
mejor la varianza de cada grupo [30].

Las ventajas principales de QDA incluyen:

e Mayor precision en contextos donde las clases no son linealmente separables.
e Capacidad de modelar clases con distintas dispersiones y orientaciones.

Entre sus limitaciones se encuentra la necesidad de un mayor ntimero de muestras
para estimar multiples matrices de covarianza, lo cual puede afectar su rendimiento si
los datos son escasos.

3.2.2. Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes (NB) es un modelo probabilistico basado en el teorema
de Bayes, que calcula la probabilidad de que una observacion pertenezca a una clase,
asumiendo independencia condicional entre caracteristicas dado el valor de la clase [31].

Su férmula general es:

P(X|Cy) - P(Cy)
PIX)

P(Cy|X) = (3.1)

Donde:

e P(Cy|X) es la probabilidad posterior.

e P(X|Cy) es la verosimilitud.

e P(C}) es la probabilidad a priori.

e P(X) es la probabilidad de la evidencia.
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Aunque el supuesto de independencia rara vez se cumple completamente, en la
practica NB suele tener un rendimiento notable, especialmente en clasificacién de texto
y problemas con muchas caracteristicas. Su simplicidad computacional permite un en-
trenamiento rapido, y su capacidad de generalizacion lo hace competitivo incluso frente
a modelos més complejos [32].

3.2.3. K vecinos mas cercanos

El algoritmo k vecinos mas cercanos (KNN por sus siglas en inglés) es un clasificador
que se emplea en actualmente en machine learning, en el area de aprendizaje supervi-
sado, este clasifica predice sobre la agrupacion de un punto de datos individual. Este
método almacena solamente un conjunto de datos de entrenamiento sin someterse a una
fase de entrenamiento. En breves palabras, el algoritmo KNN nos permite identificar
los vecinos mas cercanos, para esto se realiza una medicién de puntos, el que se utiliz
fue distancia Manhattan. La ecuacion (3.2) muestra la distancia entre m cantidad de
puntos. [33]

d(r,y) = Z |z — il (3.2)

3.2.4. Arbol de decisién (decision tree)

El arbol de decisiéon es un algoritmo utilizado en ML, es parte del drea de aprendizaje
supervisado, se utiliza desde las tareas de clasificacion hasta de regresion. Tiene una
estructura jerarquica, que consiste en un nodo raiz, ramas, nodos internos y nodos de
hoja. Los drboles de decision inician con un nodo raiz, sin ninguna rama entrante, y la
salida de este nodo se comunica con nodos internos, a estos nodos se les conoce como
nodos decision, estos nodos evaluan y forman subconjuntos homogéneos, cuyo nombre
se le asigna como nodos hojas o nodos terminales, estos contienen todos los resultados
posibles dentro del conjunto de datos.

3.2.5. MaAquina de soporte de vectores

Las Maquinas de Soporte de Vectores (SVM, por sus siglas en inglés) son clasi-
ficadores lineales o no lineales ampliamente utilizados en problemas de clasificacién y
regresion. Son particularmente efectivas cuando el nimero de dimensiones es alto, como
ocurre con senales EMG [34].

Cuando los patrones de datos no son linealmente separables en el espacio de entra-
da, las SVM utilizan funciones kernel para realizar una transformaciéon implicita hacia
un espacio de caracteristicas de mayor dimension, en el cual los datos pueden separarse
mediante un hiperplano lineal. Este mecanismo, denominado truco del kernel (kernel
trick), evita el costo computacional asociado a la transformacion explicita de los datos.
La efectividad del modelo depende en gran medida de la funciéon kernel seleccionada,
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siendo las mas empleadas el kernel lineal, polinomial, de funcién de base radial (RBF) y
sigmoidal. Cada una de estas funciones permite capturar distintos niveles de compleji-
dad y relaciones no lineales presentes en los datos, por lo que su eleccién debe realizarse
de acuerdo con las caracteristicas del problema a resolver [35].

3.2.5.1. Entrenamiento de un modelo SVM
a. Etiquetar: asignar una clase a cada observacion segun el gesto o movimiento.
b. Dividir los datos: entrenamiento (70 %) y prueba (30 %).

c. Escalar: normalizar los valores con media cero y desviacion unitaria.

3.2.6. Extraccion de caracteristicas EMG

Los sistemas inteligentes para ser optimizados es necesario pasar la informacién
importante y eliminar ruido o informacién innecesaria, para esto tenemos diferentes
dominios, temporal y de frecuencia, cada dominio tiene una técnica necesaria que seran
mencionados a continuacion.

Dominio temporal

RMS (Root Mean Square): mide la energia de la senal.

MAV (Mean Absolute Value): media de los valores absolutos.
e Varianza y Desviacién Estandar.
e ZC (Zero Crossing): numero de veces que cruza el eje cero.

e WL (Waveform Length): mide la complejidad de la senal.

Dominio frecuencia
e Espectro de potencia, frecuencia media y de pico.

e Transformada de Fourier.

Dominio tiempo-frecuencia

e Transformada Wavelet: permite analizar cambios temporales en diferentes escalas.
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3.2.7. Sistema difuso

Un sistema difuso es una metodologia computacional basada en la teoria de conjun-
tos difusos propuesta por Lotfi Zadeh, disenada para representar y procesar informacion
imprecisa o incierta mediante variables lingiiisticas y reglas de inferencia. A diferencia
de la légica cléasica, donde una condicién unicamente puede ser verdadera o falsa, la
logica difusa permite que una variable pertenezca simultdneamente a varios conjuntos
con diferentes grados de pertenencia comprendidos entre 0 y 1.

De acuerdo con Ross [36], un sistema difuso estd compuesto por cuatro elementos
fundamentales: el proceso de fusificacion, una base de reglas difusas, un mecanismo
de inferencia y un proceso de desfusificacién. Estos componentes trabajan de manera
conjunta para transformar datos numéricos de entrada en una salida que represente el
comportamiento deseado del sistema.

La principal ventaja de los sistemas difusos radica en su capacidad para mode-
lar procesos complejos mediante conocimiento experto expresado en forma de reglas
lingiifsticas del tipo “Si-Entonces”. Debido a esta caracteristica, han sido ampliamente
utilizados en aplicaciones de control, reconocimiento de patrones, sistemas de decision
y procesamiento de senales biomédicas, donde la incertidumbre y la variabilidad de los
datos dificultan la utilizaciéon de modelos matematicos convencionales.

3.2.7.1. Fusificacién La fusificacién constituye la primera etapa dentro de un sis-
tema difuso. Su funcién consiste en transformar valores numéricos precisos, conocidos
como entradas crisp, en grados de pertenencia asociados a diferentes conjuntos difusos.
Este proceso permite representar una misma entrada mediante términos lingiiisticos
como bajo, medio o alto, facilitando la interpretacién de la informacién por parte del
sistema de inferencia.

Durante la fusificacion se emplean funciones de membresia que asignan a cada va-
lor de entrada un grado de pertenencia comprendido entre 0 y 1. Dependiendo de la
aplicacion, estas funciones pueden adoptar diversas formas, entre las que destacan las
triangulares, trapezoidales, gaussianas y sigmoides. El resultado de esta etapa es un con-
junto de valores que indican el grado con el que una entrada pertenece a cada conjunto
difuso definido.

En el sistema desarrollado en esta investigacion, la fusificacién permite transformar
las salidas generadas por los modelos de inteligencia artificial en variables lingiiisticas
que posteriormente son procesadas por el sistema de inferencia difusa para determinar
el nivel de estimulacion requerido.

3.2.7.2. Desfusificacién La desfusificacion representa la etapa final de un sistema
difuso. Después de que las reglas de inferencia han sido evaluadas y combinadas, se
obtiene una salida expresada como un conjunto difuso. Sin embargo, para que esta
informacion pueda ser utilizada por un sistema de control o simulacién es necesario

convertirla en un valor numérico tnico.
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Ross [36] senala que existen diversos métodos de desfusificacién, siendo el método
del centroide uno de los més utilizados debido a su capacidad para considerar toda la
informacion contenida en el conjunto difuso resultante. Este método calcula el centro
de gravedad del area formada por la funcién de pertenencia agregada, obteniendo asi
un valor representativo de la salida del sistema.

La desfusificacion permite que las decisiones generadas mediante reglas lingtiisticas
sean transformadas en acciones cuantificables. En el contexto de esta investigacién, este
proceso se utiliza para obtener un nivel de estimulacién eléctrica simulado a partir de
las decisiones tomadas por el sistema difuso, permitiendo evaluar el comportamiento
del controlador bajo diferentes condiciones de entrada.

3.2.8. Funciones de pertenencia

Las funciones de pertenencia permiten modelar conceptos imprecisos en légica difu-
sa. Cada una representa una forma distinta de describir como un valor pertenece a un
conjunto difuso.

3.2.8.1. Funcion Gamma La funcién Gamma es una curva creciente que comienza
en un valor bajo y aumenta linealmente hasta alcanzar su punto maximo en m. Re-
presenta una transicién gradual desde la no pertenencia hasta la pertenencia completa
al conjunto difuso, ideal para variables como “temperatura tibia” o “esfuerzo bajo a
moderado”.

Figura 3.1: Funcién de pertenencia Gamma.
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3.2.8.2. Funcién L La funcion L es la inversa de la Gamma. Disminuye linealmente
desde un valor méaximo hasta cero. Se utiliza cuando se desea representar una disminu-
cién progresiva de pertenencia, como por ejemplo en la nocién de “dolor tolerable”.

Figura 3.2: Funcién de pertenencia L.

3.2.8.3. Funcién Triangular La funcién triangular tiene forma de pico simétrico.
Su valor méximo (modal) se encuentra en el punto medio m, mientras que decrece
linealmente hacia cero en los extremos a y b. Es ampliamente usada por su simplicidad
para representar valores medios o ideales.

M

A B

ﬁ

Figura 3.3: Funcién Triangular.

3.2.8.4. Funcién Trapezoidal Esta funcion se define por una meseta central don-
de la pertenencia es total (valor 1) entre dos puntos b y ¢, y dos tramos inclinados
(creciente y decreciente) en los extremos a y d. Es 1til para representar rangos amplios

donde un valor intermedio es igualmente valido.
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Figura 3.4: Funcion Trapezoidal.

3.2.8.5. Funcién Sigmoide La funcién sigmoide tiene una forma en “S”. Su pen-
diente es suave y su crecimiento asintético inicia en cero y se aproxima a uno. Es
ideal para modelar transiciones suaves y graduales, especialmente en sistemas donde
los cambios no son lineales ni abruptos.

Figura 3.5: Funcién Sigmoide.

3.2.9. Meétricas de evaluacion

El Error Cuadratico Medio de la Raiz (RMSE) es una métrica usada para cuantificar

la diferencia entre valores predichos y reales:
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n

1 N
RMSE = n Z(?/z - 9i)? (3.3)
i=1

El RMSE penaliza fuertemente los errores grandes y es especialmente titil en sistemas
que requieren alta precision en senales continuas como EMG.
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4. Hipotesis

La integracién de modelos de aprendizaje automatico para la detecciéon de anomalias
y clasificacion de movimientos musculares, junto con un sistema de control difuso tipo
Mamdani, permitird desarrollar mediante simulacién un sistema capaz de identificar
variaciones en las senales mioeléctricas de los miembros inferiores y generar una res-
puesta de estimulacién eléctrica adaptativa de acuerdo con la intensidad de la anomalia
y el movimiento detectado.
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5.

5.1.

Objetivos

General

Desarrollar un sistema hibrido que detecte anomalias en senales mioeléctricas de las
piernas mediante algoritmos de clasificacién (QDA y NB) y que utilice un controlador
difuso para emitir senales de estimulacién adaptativa en procesos de rehabilitacion.

5.2.

a.

Especificos

Adquirir y procesar senales mioeléctricas de ambas piernas durante tareas con-
troladas de movimiento.

. Disenar un médulo de extraccién de caracteristicas relevantes (estadisticas y de

frecuencia) a partir de las seniales EMG.

. Entrenar y evaluar modelos de clasificacion, comparando el desempeno del analisis

discriminante cuadratico (QDA) y NB en la detecciéon de anomalias.

Disenar un sistema de control difuso que, con base en la clasificacién obtenida,
determine la activacion adecuada de los musculos mediante estimulacion eléctrica.

Integrar y validar el sistema completo en un entorno simulado o experimental,
midiendo su precisiéon, sensibilidad y efectividad de respuesta.
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6. Metodologia

El desarrollo del sistema propuesto se estructurd en diversas etapas metodologicas
las cuales permitieron organizar el proceso de adquisicion, procesamiento, analisis e
interpretacion de las sSEMG utilizadas en la investigacion. Cada una de estas etapas
fue disenada para garantizar la calidad de los datos, la confiabilidad de los modelos de
inteligencia artificial y la correcta integracion del sistema difuso encargado de generar
la respuesta de estimulacién adaptativa.

En primer lugar se realizé la adquisicién de sEMG superficiales mediante senso-
res colocados estratégicamente sobre los musculos tibial anterior y gastrocnemio de
ambas piernas. La seleccion de estos musculos se debe a su participacion directa en
los movimientos de flexién dorsal y flexion plantar del tobillo, los cuales representan
movimientos fundamentales durante la marcha humana. Durante esta etapa se esta-
blecieron protocolos de adquisicién que permitieran registrar senales representativas de
cada movimiento, considerando aspectos como la correcta colocacion de los electrodos,
la reduccién de ruido externo y la repetibilidad de las mediciones.

Una vez obtenidas las sEMG, se llevo a cabo una fase de preprocesamiento orientada
a mejorar la calidad de la informacion registrada. Esta etapa incluyé la aplicacion de
técnicas de filtrado digital para reducir interferencias producidas por el movimiento, el
ruido eléctrico y otros artefactos presentes en las senales bioldgicas. Posteriormente, se
realizaron procesos de normalizacién con el objetivo de homogeneizar la amplitud de
las senales y facilitar su comparacién entre diferentes registros. Finalmente, se efectud
una depuracion de muestras para eliminar segmentos que presentaran inconsistencias
o informacion no representativa, obteniendo asi una base de datos confiable para las
etapas posteriores.

Con las senales previamente acondicionadas, se procedio a la construccion de la base
de datos. Esta fase comprendi6 la segmentacién de las senales en ventanas de anélisis
y la extraccion de caracteristicas relevantes en los dominios temporal y estadistico. Di-
chas caracteristicas permitieron representar el comportamiento muscular mediante un
conjunto reducido de variables, facilitando el entrenamiento de los modelos de inteli-
gencia artificial. La base de datos resultante se organizé de acuerdo con los objetivos
especificos de cada sistema de clasificacién desarrollado en esta investigacion.

Posteriormente, se implementaron dos sistemas de clasificacion independientes. El
primer sistema fue disenado para detectar posibles asimetrias musculares entre ambas
piernas a partir de las SEMG registradas. La finalidad de este modelo fue identificar
diferencias en los patrones de activacion muscular que pudieran estar asociadas con
alteraciones funcionales o desequilibrios durante la ejecucion de los movimientos anali-
zados. Para ello, se evaluaron distintos algoritmos de aprendizaje automatico utilizando
herramientas de comparacion automatica de modelos, seleccionando aquel que presento

el mejor desempeno de acuerdo con las métricas establecidas.
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Figura 6.1: Diagrama general del sistema propuesto.

El segundo sistema de clasificacién tuvo como objetivo identificar el tipo de movi-
miento realizado por el usuario. En este caso, el problema se plante6 como una cla-
sificacion multiclase compuesta por tres categorias: flexién plantar, flexion dorsal y
posicién neutra. Al igual que en el caso anterior, se realizé una evaluacion comparativa
de diversos algoritmos de inteligencia artificial con la finalidad de seleccionar el modelo
que ofreciera la mejor capacidad de generalizacién y precision durante el proceso de
clasificacion.

Finalmente, las salidas generadas por ambos sistemas de inteligencia artificial fueron
27



integradas dentro de un sistema de control difuso. Este sistema utilizé6 como variables
de entrada la condicién muscular detectada y la posicion identificada del pie para de-
terminar el nivel de estimulacién eléctrica requerido en cada situacién. La légica difusa
permitio incorporar reglas basadas en conocimiento experto, proporcionando una res-
puesta gradual y adaptable ante diferentes escenarios de operacién. Debido a que el
alcance de la investigacion se limita a un entorno de simulacion, la salida del contro-
lador difuso fue evaluada mediante pruebas computacionales orientadas a verificar su
comportamiento y consistencia bajo distintas condiciones de entrada.

La realizacion de este proyecto se resume en el diagrama de flujo mostrado en la
figura 6.1. Dicho diagrama se encuentra dividido en tres bloques principales. El primer
bloque corresponde a la construccién de la base de datos, abarcando desde la adqui-
sicion de las senales electromiograficas hasta las etapas de segmentacion y extraccién
de caracteristicas necesarias para representar adecuadamente la actividad muscular. El
segundo bloque contempla el entrenamiento y evaluacion de los diferentes modelos de
inteligencia artificial propuestos, permitiendo seleccionar aquellos con mejor desempeno
para cada problema de clasificacién abordado en la investigacion. Finalmente, el tercer
bloque corresponde al desarrollo del sistema difuso, donde se define la estructura del
controlador, las funciones de membresia y las reglas de inferencia empleadas para gene-
rar la respuesta de estimulacion adaptativa. En conjunto, estos tres bloques permiten
comprender de manera integral la metodologia seguida para el diseno, implementacion
y validacion del sistema propuesto.

6.1. Base de Datos

6.1.1. Poblacion de estudio

La poblacién considerada para el estudio estuvo conformada por personas de entre
18 y 60 anos con movilidad funcional en al menos un miembro inferior.

La muestra final estuvo integrada por tres mujeres sin antecedentes neuromusculares,
con edades comprendidas entre 25 y 36 anos y una edad promedio de 29 anos, con una
desviacion estandar de 5.68 anos.

Adicionalmente, se incluyé la participacién de una mujer de 26 anos con alteracién
muscular en la pierna izquierda, especificamente en la region del musculo tibial anterior,
con el proposito de obtener senales asociadas a patrones andmalos.

6.1.2. Preparaciéon del participante

Previo a la adquisiciéon de senales, se solicitd a los participantes asistir con ropa
comoda y evitar el uso de cremas, aceites o sustancias que pudieran afectar la adherencia
de los electrodos superficiales.

Asimismo, se verifico la ausencia de vello en la zona de colocacién de los sensores
para reducir interferencias durante la captura de senales electromiograficas.

Antes de colocar los electrodos, la piel fue limpiada con alcohol etilico para mejorar

la conductividad eléctrica y reducir la impedancia entre la superficie cutdnea y los
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sensores.

Cada participante leyé y firmé un consentimiento informado autorizado para el
uso académico de las senales adquiridas. La informacion recopilada fue anonimizada y
unicamente incluy6 datos generales como edad y sexo.

6.1.3. Colocacién de sensores

Para el desarrollo experimental del sistema se utilizaron dos baterias recargables
de litio, una placa de instrumentacién para la amplificacion de senales electromiografi-
cas, un convertidor DC-DC, una tarjeta de adquisicion de datos National Instruments
(DAQ), sensores superficiales EMG y cableado de conexién.

El convertidor DC-DC permiti6 generar voltajes positivos y negativos necesarios pa-
ra alimentar los amplificadores operacionales de las placas de instrumentacion utilizadas
en la adquisicion de senales SEMG.

Para el procesamiento y andlisis de los datos se utilizé una computadora portatil
con los programas LabVIEW y Jupyter Notebook.
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Figura 6.2: Materiales utilizados para la adquisicion de datos.

6.1.3.1. Musculo tibial anterior Para la adquisicién de senales electromiogréficas
del musculo tibial anterior, se colocaron dos electrodos activos siguiendo las recomen-
daciones del protocolo SENIAM, mientras que el electrodo de referencia fue ubicado en

la region del tobillo.
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Figura 6.3: Colocacion de sensores en el miusculo tibial anterior.

6.1.3.2. Musculo gastrocnemio En el caso del misculo gastrocnemio, los elec-
trodos activos se colocaron longitudinalmente sobre la masa muscular, utilizando igual-
mente un electrodo de referencia en la regién del tobillo.

Figura 6.4: Colocacion de sensores en el musculo gastrocnemio.

6.1.4. Adquisicion de senales

Los participantes realizaron de forma voluntaria tres tipos de movimiento, flexién

plantar, flexion dorsal y posicién neutra
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Cada movimiento fue ejecutado en posicién de pie con una duracién aproximada
de cinco segundos por adquisicion. El procedimiento se repitié en ambas piernas, obte-
niendo multiples registros por movimiento y por grupo muscular.

Las senales fueron adquiridas mediante LabVIEW utilizando una tarjeta DAQ mul-
ticanal y almacenadas inicialmente en formato TDMS.

Senal obtenida

0.10 4

0.05 4

|.||.||| | I"|. I '||||| |||||I|r
|

Amplitud

0.00 ~

—0.05 4

T T T T
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Figura 6.5: Senal electromiografica adquirida durante las pruebas experimentales.

6.1.5. Conversiéon y organizacién de la base de datos

Los archivos TDMS generados durante la adquisicién fueron convertidos posterior-
mente al formato CSV mediante la biblioteca nptdms en Python.

Durante este proceso se extrajeron unicamente los canales correspondientes a los

musculos tibial anterior y gastrocnemio, facilitando la organizacién y procesamiento
posterior de la base de datos.

Las senales electromiograficas fueron segmentadas en ventanas uniformes de 2100
muestras por canal, correspondientes aproximadamente a cinco segundos de adquisicion.

Cada muestra fue almacenada en matrices bidimensionales para facilitar el proce-
samiento vectorizado y el entrenamiento de los modelos de clasificacion.
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Figura 6.6: Representacion matricial de las senales electromiograficas procesadas.

6.1.6. Procesamiento de senales

6.1.6.1. Filtrado y normalizacién Las senales electromiograficas adquiridas fue-
ron sometidas a una etapa de preprocesamiento con el objetivo de mejorar su calidad
y reducir la influencia de componentes no deseados que pudieran afectar el desempeno
de los modelos de inteligencia artificial. Debido a que las senales EMG son suscepti-
bles a diversas fuentes de ruido, resulta necesario aplicar técnicas de acondicionamiento
que permitan conservar unicamente la informacién relevante asociada a la actividad
muscular.

Inicialmente, las senales fueron procesadas mediante un filtro digital pasa banda
con frecuencias de corte de 20 Hz y 450 Hz. Este rango fue seleccionado debido a que
concentra la mayor parte de la energia 1til presente en las senales electromiograficas
superficiales. La aplicacién de este filtro permitié atenuar componentes de baja fre-
cuencia asociados al movimiento de los electrodos, desplazamientos de la linea base y
artefactos producidos por el movimiento corporal, asi como reducir componentes de
alta frecuencia relacionadas con ruido electréonico y otras interferencias externas.

Posteriormente, se implemento un filtro Notch centrado en 60 Hz con la finalidad de
minimizar la interferencia generada por la red eléctrica. Este tipo de ruido suele estar
presente durante la adquisicion de senales biomédicas debido a la proximidad de equipos
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electrénicos y sistemas de alimentacién eléctrica. La eliminacion de esta componente
permitio mejorar la relacion senal-ruido y obtener registros mas representativos de la
actividad muscular real.

Una vez filtradas las senales, se realizé un proceso de normalizacién para mantener
una escala uniforme entre todas las muestras registradas. Esta etapa es especialmen-
te importante debido a que la amplitud de las senales electromiogréficas puede variar
entre sujetos, sesiones de adquisicién e incluso entre diferentes musculos. La normali-
zacion permitio reducir dichas variaciones, facilitando la comparacion entre registros
y mejorando la estabilidad numérica durante el entrenamiento de los algoritmos de
clasificacién.

Finalmente, las senales preprocesadas fueron inspeccionadas para verificar la correc-
ta eliminacion de ruido y asegurar que la informacién muscular de interés se conservara
adecuadamente. El resultado de esta etapa fue un conjunto de seniales acondicionadas y
listas para los procesos de segmentacion, extraccion de caracteristicas y entrenamiento
de los modelos de inteligencia artificial desarrollados en esta investigacion.
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Figura 6.7: Comparativa entre seniales sin filtrar y senales filtradas.

6.1.6.2. Depuracion de muestras Se eliminaron las muestras que no contenian
el nimero esperado de datos por canal, garantizando uniformidad dimensional en toda
la base de datos.

Este procedimiento permitio reducir errores durante el entrenamiento y validacion
de los modelos de inteligencia artificial.
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6.1.6.3. Extraccién de caracteristicas A partir de las senales procesadas se cal-
cularon diferentes caracteristicas estadisticas utilizadas como variables de entrada para
los modelos de clasificacion.

Las caracteristicas extraidas fueron: media, desviacion estandar, valor RMS, valor
maximo, valor minimo y varianza

Estas caracteristicas permitieron construir una matriz de atributos compatible con
los algoritmos de aprendizaje supervisado.

6.2. Entrenamiento y Comparativa de Modelos de Inteligencia
Artificial

6.2.1. Modelos evaluados

Se evaluaron distintos modelos de aprendizaje supervisado utilizando PyCaret y
bibliotecas complementarias de Python.

Los algoritmos considerados fueron Naive Bayes, QDA, SVM, KNN, Random Forest
y Extra Trees.

La seleccién de estos modelos se realiz6 con base en antecedentes reportados en
investigaciones relacionadas con clasificacion de senales electromiograficas.

6.2.2. Meétricas de evaluacion

La evaluacién de los modelos se realizo mediante validacién cruzada y conjuntos
independientes de prueba. Las métricas utilizadas fueron Accuracy, Recall, Precision,
F1-score.

El criterio principal de seleccion fue el F'1-score debido a su capacidad para balancear
precision y sensibilidad.

6.2.3. Clasificacién del tipo de movimiento

Se desarroll6 un sistema de clasificacion multiclase encargado de identificar tres
movimientos: Flexion plantar, flexion dorsal y posicién neutra.

Se entrenaron distintos modelos de clasificacion utilizando las caracteristicas es-
tadisticas extraidas de las senales electromiograficas.

El modelo Naive Bayes presentd el mejor desempeno durante las pruebas de valida-
cién y prueba independiente, alcanzando los valores mas altos en las métricas evaluadas.

6.2.4. Deteccidén de asimetria muscular

Se implementdé un segundo modelo de clasificacién orientado a detectar diferencias
musculares entre extremidades inferiores.

Las senales fueron etiquetadas segin correspondieran a una pierna funcional o a una
pierna con alteracion muscular.
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Para este proceso se utilizaron caracteristicas estadisticas como RMS, media y des-
viacion estandar.

El modelo QDA presento el mejor desempeno para esta tarea, alcanzando una exac-
titud del 93.33 %.

6.2.5. Seleccion y justificacion de modelos

La seleccién final de modelos se realizé considerando tanto el desempeno estadistico
como la estabilidad obtenida durante las pruebas experimentales.

El modelo QDA fue seleccionado para la deteccién de anomalias musculares debido
a su capacidad para modelar clases con diferentes covarianzas, condicién observada en
las senales electromiograficas adquiridas.

Por otro lado, Naive Bayes fue seleccionado para la clasificacién del movimiento de-
bido a su alta precision y estabilidad con conjuntos de datos moderados y caracteristicas
estadisticas normalizadas.

6.3. Sistema de Control Difuso

6.3.1. Variables del sistema

El sistema de control difuso fue implementado mediante la biblioteca scikit-fuzzy.

e Entrada 1: Intensidad Representa el nivel de anomalia detectado por el sistema
de clasificacion.

e Entrada 2: Umbral de dolor Corresponde al nivel de tolerancia definido por el
usuario.

e Salida: Voltaje de estimulaciéon Representa el nivel de estimulacion eléctrica apli-
cado al musculo.

6.3.2. Funciones de membresia

Se utilizaron funciones de membresia triangulares para representar las etiquetas
lingiiisticas de entrada y salida.

6.3.2.1. Entrada 1: Intensidad
e Débil: p(z) = trimf(z; —5, —5,0)
e Moderada: pu(x) = trimf(z; —1,0,1)

e Fuerte: p(x) = trimf(z;0,5,5)
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6.3.2.2. Entrada 2: Umbral de dolor
e Bajo: pu(z) = trimf(x; 1,1, 4)
e Medio: u(x) = trimf(z; 3,5,7)

e Alto: pu(x) = trimf(z; 6, 10, 10)

6.3.2.3. Salida: Voltaje
e Bajo: pu(z) = trimf(x; 0,0, 5)
e Medio: pu(x) = trimf(z; 2,5, 8)

e Alto: pu(x) = trimf(z; 5, 10, 10)

6.3.3. Reglas difusas

El sistema difuso fue implementado utilizando inferencia tipo Mamdani. Las reglas
establecidas relacionan la intensidad de la anomalia detectada y el umbral de dolor
reportado por el usuario con el nivel de estimulacion eléctrica requerido.

a. Si la intensidad es débil y el umbral es bajo, entonces el voltaje es bajo.

b. Si la intensidad es débil y el umbral es medio, entonces el voltaje es medio.

c. Sila intensidad es débil y el umbral es alto, entonces el voltaje es alto.

d. Si la intensidad es moderada y el umbral es bajo, entonces el voltaje es bajo.

e. Si la intensidad es moderada y el umbral es medio, entonces el voltaje es medio.
f. Si la intensidad es moderada y el umbral es alto, entonces el voltaje es medio.
g. Si la intensidad es fuerte y el umbral es bajo, entonces el voltaje es bajo.

h. Si la intensidad es fuerte y el umbral es medio, entonces el voltaje es bajo.

i. Si la intensidad es fuerte y el umbral es alto, entonces el voltaje es bajo.

6.3.4. Generacion de estimulacidon eléctrica

Con base en las reglas difusas y los resultados obtenidos por los modelos de clasifi-
cacion, el sistema calcul6 el nivel de voltaje necesario para la activacion muscular.

La estimulacion generada tuvo como objetivo asistir el movimiento funcional del
usuario durante diferentes fases de la marcha.
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7. Resultados y discusién

7.1. Base de Datos

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos durante la conformacion, or-
ganizacion y procesamiento de la base de datos. Se consideran las etapas de adquisicién
de las senales mioeléctricas, conversiéon y organizacion de los registros, procesamiento
de las senales, depuracién de muestras y extraccion de caracteristicas.

7.2. Poblacion de estudio

La base de datos utilizada en este trabajo estuvo conformada por los registros obte-
nidos durante las pruebas de adquisicion de senales mioeléctricas. Los registros fueron
organizados de acuerdo con las caracteristicas establecidas durante la etapa de adqui-
sicion y con las etiquetas correspondientes a cada condicion evaluada.

7.3. Preparacion del participante

Durante la adquisiciéon se mantuvieron las condiciones de preparacion establecidas
en la metodologia con la finalidad de obtener senales mioeléctricas adecuadas para su
posterior procesamiento.

Los registros obtenidos fueron revisados antes de incorporarse a las etapas poste-
riores del procesamiento, con la finalidad de identificar aquellos que no cumplieran con
las condiciones establecidas para el analisis.

7.4. Colocacion de sensores

La adquisicion de las senales mioeléctricas se realizé mediante electrodos superfi-
ciales colocados sobre los musculos considerados en el estudio. Los registros correspon-
dientes a cada musculo fueron organizados de manera independiente para permitir su
posterior procesamiento y analisis.

7.4.1. Musculo tibial anterior

Los registros correspondientes al musculo tibial anterior fueron organizados de acuer-
do con la pierna y el movimiento realizado durante cada prueba.

7.4.2. Mhisculo gastrocnemio

De manera equivalente, los registros correspondientes al musculo gastrocnemio fue-
ron organizados de acuerdo con la pierna y el movimiento registrado.
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7.5. Adquisicion de senales

Las senales mioeléctricas obtenidas durante las pruebas fueron almacenadas inicial-
mente en los archivos correspondientes al sistema de adquisicién. Posteriormente, los
registros fueron revisados y organizados para facilitar su procesamiento.

En esta etapa se debe presentar la informacién correspondiente a los registros obte-
nidos, incluyendo el nimero de registros, duracion de cada prueba, musculo, pierna y
movimiento realizado.

Cuadro 7.1: Caracteristicas de los registros utilizados en el estudio.

Registro Pierna Misculo Movimiento Duracién Muestras
Flexion plantar  Izquierda/Derecha  Tibial y Gastronecmio  Punta abajo bs 2100
Flexion dorsal  Izquierda/Derecha  Tibial y Gastronecmio  Punta arriba ds 2100

Neutra Izquierda/Derecha  Tibial y Gastronecmio Reposo ds 2100

7.6. Conversion y organizaciéon de la base de datos

Los registros obtenidos fueron convertidos y organizados para generar una estructura
adecuada para el procesamiento computacional. Los datos fueron clasificados de acuerdo
con el canal, registro y etiqueta correspondiente.

Esta organizacién permitio establecer una estructura uniforme para las etapas pos-
teriores de filtrado, depuracion y extraccién de caracteristicas.

7.7. Procesamiento de senales

El procesamiento de las senales se realizd antes de la extraccion de caracteristicas.
Esta etapa permitié obtener registros con una estructura adecuada para su utilizacion
en los modelos de inteligencia artificial.

7.7.1. Filtrado y normalizaciéon

Las senales fueron sometidas al procesamiento establecido en la metodologia. Poste-
riormente, se realizé la normalizacion de los registros con la finalidad de obtener senales
comparables entre las diferentes observaciones.

7.7.2. Depuracion de muestras

Después del filtrado y la normalizacién, los registros fueron revisados para verificar

que cumplieran con la longitud establecida para el analisis.
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Los registros utilizados en el analisis fueron aquellos que cumplieron con la condicion
establecida de 2100 muestras por registro. Las muestras iniciales contenian la informa-

cién de 4 canales, debido a que solo se ocupaban 2 canales se depuré la informacién de
2 canales.

Cuadro 7.2: Resultado de la depuracién de la base de datos.

Descripcién Cantidad
Registros iniciales [403]
Registros descartados [9]
Registros utilizados [200]

Muestras por registro 2100

7.7.3. Extraccion de caracteristicas

A partir de los registros depurados se realizé la extraccion de caracteristicas es-
tadisticas de las senales mioeléctricas.

Las caracteristicas utilizadas fueron la media, desviacién estandar, valor minimo,
valor maximo y raiz cuadratica media (RMS).

Cuadro _7.3: Caracteristicas extraidas de las senales mioeléctricas.

Caracteristica Descripcién

Media Valor promedio de la senal
Desviacion estandar Dispersiéon de los valores
Minimo Valor minimo de la senal
Méximo Valor maximo de la senal
RMS Raiz cuadratica media

Las caracteristicas obtenidas fueron utilizadas como variables de entrada para las
tareas de clasificacion consideradas en el estudio. Por lo tanto, la extraccién de carac-
teristicas constituye una etapa comun para la deteccién de asimetria muscular y para
la clasificacién del tipo de movimiento.

7.8. Entrenamiento y Comparativa de Modelos de Inteligencia
Artificial

A partir de la matriz de caracteristicas obtenida durante el procesamiento de las
senales, se realizé el entrenamiento y comparacién de diferentes modelos de inteligencia
artificial.

El analisis se dividié en dos tareas: la clasificacién del tipo de movimiento y la
deteccion de asimetria muscular.
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7.8.1. Modelos evaluados

Se evaluaron diferentes modelos de clasificacién mediante la herramienta utilizada
para la comparacion de modelos. El desempeno de los modelos fue analizado mediante
las métricas establecidas en la metodologia.

7.8.2. Meétricas de evaluacién

Para la comparacién de los modelos se consideraron las métricas de Accuracy, AUC,
Recall, Precision y F1-score.

Estas métricas permitieron analizar el desempeno de cada modelo desde diferentes
perspectivas y seleccionar los modelos utilizados en las etapas posteriores del sistema.

7.9. Clasificacion del tipo de movimiento

La clasificacion del tipo de movimiento considerd tres clases: dorsal, nulo y plantar.
Los resultados de la comparacién de modelos se presentan en la Tabla 7.4.

Cuadro 7.4: Comparacion de modelos para la clasificacién del tipo de movimiento.

Modelo Accuracy AUC Recall Precision F1

Naive Bayes 0.9750 0.9812 0.9750 0.9822 0.9738
Extra Trees 0.9750 0.9979  0.9750 0.9800 0.9746
Random Forest 0.9256 0.9849 0.9256 0.9449 0.9254
Gradient Boosting 0.9013 0.0000 0.9013 0.9267 0.8994
SVM 0.8763 0.9603 0.8763 0.8964 0.8684

El modelo Naive Bayes obtuvo una exactitud de 97.5098.12 F'1-score de 97.38
El modelo Extra Trees present6 una exactitud de 97.50 99.79 el conjunto de métricas

establecido, Naive Bayes fue utilizado para la clasificacion del tipo de movimiento.
7.9.1. Resultados de validacién

Durante la etapa de validacion, el modelo Naive Bayes presenté los resultados re-
gistrados para las tres clases de movimiento.
7.9.2. Resultados de prueba

En el conjunto de prueba, el modelo Naive Bayes obtuvo una exactitud de 98
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Cuadro 7.5: Resultados de validacion del modelo Naive Bayes.

Clase Precision Recall F1l-score Soporte
Dorsal 1.00 1.00 1.00 19
Nulo 1.00 1.00 1.00 19
Plantar 1.00 1.00 1.00 20
Accuracy 1.00 58

Cuadro 7.6: Resultados de prueba del modelo Naive Bayes.

Clase Precision Recall Fl-score Soporte
Dorsal 0.95 1.00 0.98 20
Nulo 1.00 1.00 1.00 18
Plantar 1.00 0.95 0.97 20
Accuracy 0.98 58

7.10.

Para la deteccién de asimetria muscular se evaluaron diferentes modelos de clasifi-

Deteccion de asimetria muscular

cacion utilizando las caracteristicas extraidas de las senales mioeléctricas.

Las clases consideradas fueron Sana y Débil.

Cuadro 7.7: Comparacion de modelos para la deteccion de asimetria muscular.

Modelo Accuracy AUC Recall Precision F1

QDA 0.9333 0.9667 0.9667 0.9350 0.9407
KNN 0.9000 0.9278 1.0000 0.8600 0.9179
Naive Bayes 0.8833 0.9222  0.9333 0.8767 0.8931
Extra Trees 0.8667 0.9389 0.9333 0.8517 0.8788
Decision Tree 0.8667 0.8667  0.9000 0.8683 0.8740
Random Forest 0.8667 0.9444  0.9000 0.8767 0.8731
Light GBM 0.8500 0.8833  0.9000 0.8517 0.8588
SVM 0.7500 0.8000 0.7333 0.6850 0.6979

El modelo QDA obtuvo una exactitud de 93.33 un recall de 96.6794.07

La matriz de confusion obtenida para QDA se muestra en la Tabla 7.8.

La matriz de confusiéon muestra 12 clasificaciones correctas para la clase Sana y 12
para la clase Débil. Asimismo, se observd una clasificacién incorrecta para cada una de

las clases.
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Cuadro 7.8: Matriz de confusién del modelo QDA.

Prediccion
Clase real Sana Débil
Sana 12 1
Débil 1 12

7.11. Seleccion y justificacion de modelos

Con base en la comparacién realizada, se seleccionaron dos modelos para las etapas
posteriores del sistema.

Para la deteccion de asimetria muscular se seleccion6 QDA, mientras que para la
clasificacion del tipo de movimiento se utilizé Naive Bayes.

Los dos modelos realizan tareas independientes dentro del sistema: QDA permi-
te identificar la condicién asociada con la asimetria muscular y Naive Bayes permite
determinar el tipo de movimiento presente en la senal.

7.12. Sistema de Control Difuso

Una vez obtenidas las salidas de los modelos de inteligencia artificial, se desarrollé el
sistema de control difuso para generar una respuesta de estimulacién eléctrica mediante
simulacion.

7.12.1. Variables del sistema

El sistema de control difuso utiliza como variables de entrada la intensidad de la
anomalia y el umbral de dolor. La salida corresponde al voltaje de estimulacién eléctrica.

La intensidad de la anomalia se consideré dentro del intervalo [—5, 5], mientras que
el voltaje de salida se establecié dentro del intervalo [0, 5] V.

7.12.2. Funciones de membresia

Las funciones de membresia permitieron representar las variables de entrada y salida
mediante conjuntos difusos.

7.12.3. Entrada 1: Intensidad

La intensidad de la anomalia constituye la primera entrada del controlador. El valor
de esta variable fue utilizado para determinar el grado de pertenencia a los conjuntos

difusos definidos.
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7.12.4. Entrada 2: Umbral de dolor

El umbral de dolor constituye la segunda entrada del controlador y permite incor-
porar esta condicion en el proceso de inferencia difusa.

7.12.5. Salida: Voltaje

La salida del controlador corresponde al voltaje de estimulacién eléctrica simulado,
con un intervalo de 0 a 5 V.

7.13. Reglas difusas

Las reglas difusas relacionan las condiciones de las entradas con la respuesta corres-
pondiente del controlador.

La inferencia se realizé mediante un sistema difuso de tipo Mamdani. De manera
general, las reglas pueden representarse mediante:

SI Xies AY Xy es BENTONCES Y es C (7.1)

donde X corresponde a la intensidad de la anomalia, X5 al umbral de dolor y Y al
voltaje de salida.

Cuadro 7.9: Reglas del sistema de control difuso.
Intensidad Umbral de dolor Voltaje

[Media] [Baja] [2.31]
[Baja] [Baja] [0]
[Baja) Bajal 1374

7.14. Generacion de estimulacion eléctrica

La respuesta del controlador fue evaluada mediante una simulacién dinamica en la
que se consideraron diferentes fases del ciclo de marcha.

Las fases consideradas fueron apoyo inicial, apoyo medio, despegue y balanceo. Para
cada fase se establecié una condicién de movimiento y una intensidad de anomalia, a
partir de las cuales se obtuvo la respuesta del controlador.

7.15. Evaluacion mediante RMSE

Para evaluar el comportamiento del controlador se calculé la raiz del error cuadrati-
co medio (RMSE) entre los valores de referencia y los valores generados durante la
simulacién.

El RMSE se calculé mediante:
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RMSE = (vi — 0:)? (7.2)

i=1

S|

donde y; corresponde al valor de referencia y g; al valor generado por el controlador.

Los resultados obtenidos fueron:

Cuadro 7.10; Resultados de la evaluacion del controlador mediante RMSE.

Miisculo RMSE (V) Error relativo
Tibial anterior 0.80 15.96 %
Pantorrilla 0.23 4.58 %

El RMSE obtenido para el tibial anterior fue de 0.80 V, mientras que para la pan-
torrilla fue de 0.23 V. Estos valores corresponden a la comparacién entre la respuesta
simulada y los valores de referencia establecidos para la evaluacién del controlador.

Es importante senalar que estos resultados corresponden a una evaluacién mediante
simulaciéon y no a una aplicacion fisica de estimulacién eléctrica.

7.16. Visualizacién de la estimulacion por fase

A continuacion se describen las respuestas generadas por el sistema de control difuso
para cada una de las fases del ciclo de marcha, considerando entradas aleatorias en el
rango [-5, 5.

Fase 1 — Apoyo inicial: Durante esta fase se identifica un movimiento de dorsiflexion
con presencia de anomalia. El sistema difuso recibe una intensidad aleatoria positiva y
activa el musculo tibial anterior con un voltaje proporcional al grado de la anomalia

(ver figura 7.1). La pantorrilla permanece inactiva, como corresponde fisio-l6gicamente.
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Apoyo inicial
Movimiento: dorsal
Entrada: -1.25 V

Gastrocnemio
oV

Tibial anterior
231V

Figura 7.1: Simulacién de estimulacion en apoyo inicial.

Fase 2 — Apoyo medio: Esta fase no requiere activacién muscular especifica, ya que
el pie estd en contacto estable con el suelo. El sistema reconoce un movimiento nulo
sin anomalia y ambos musculos permanecen sin estimulacién, tal como se espera de un
comportamiento fisiolégico normal (ver fig. 7.2).

Apoyo medio
Movimiento: nulo
Entrada: 4.51 V

sema ilustrativo, no anatomico a escala

Gastrocnemio
0.00V

Tibial anterior
0.00V

Figura 7.2: Simulacién en fase de apoyo medio. No se requiere estimulacion.

Fase 3 — Despegue: Se presenta una fase de propulsion plantar con presencia de ano-
malias. El sistema aplica una estimulacion significativa en el misculo de la pantorrilla,

45



que es el principal responsable del impulso necesario para separar el pie del suelo (ver
fig. 7.3. El voltaje generado es proporcional a la intensidad aleatoria asignada a esta
fase.

Balanceo
Movimiento: dorsal
Entrada: 0.99 V

Esquema ilustrativo, no anatomico a escala

Gastrocnemio
0.00V

Tibial anterior
258V

Figura 7.3: Simulacion fase de despegue.

Fase 4 — Balanceo: En esta etapa, el sistema identifica nuevamente un movimiento
dorsal con anomalia. Para evitar el arrastre del pie el sistema activa el tibial anterior,
facilitando el levantamiento del pie durante la oscilacion. El nivel de voltaje generado
responde a la entrada aleatoria de esta fase.

Despegue
Movimiento: plantar
Entrada: 2.32 V

Esquema ilustrativo, no anatomico a escala

Gastrocnemio
3.74V

Tibial anterior
0.00V

Figura 7.4: Simulacién fase de balanceo.
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8. Conclusiones

En este trabajo se logro integrar la deteccion de anomalias en senales mioeléctricas,
la clasificacion de movimientos durante la marcha y el control de estimulacion mediante
l6gica difusa dentro de un sistema funcional. A diferencia de la mayoria de estudios pre-
vios centrados en miembros superiores, esta investigacion se enfocé en las extremidades
inferiores, proponiendo una solucién novedosa para el apoyo neuromuscular durante el
ciclo de la marcha.

El andlisis de distintos modelos de clasificacién evidencié que el QDA ofrecié un
mejor desempeno en la deteccién de anomalias, mientras que el modelo de NB fue mas
adecuado para la clasificacion de tipos de movimiento. Esto demuestra que no existe
un modelo tinico 6ptimo, sino que la eleccion depende del tipo de senal y del objetivo
especifico del analisis.

Las senales electromiograficas fueron preprocesadas con técnicas basicas de limpieza,
lo cual permitié mejorar la precision del sistema. Sin embargo, se identifico la necesidad
de implementar técnicas mas avanzadas, como la transformacién wavelet, para mejorar
la caracterizacion de las senales en futuros trabajos.

Uno de los hallazgos mas relevantes fue que la estructura de los datos influye direc-
tamente en el rendimiento de los modelos. El uso de informacion en forma de matriz, en
lugar de una sola dimension por canal, permitiéo mejorar la interpretacion de las senales
y optimizar el proceso de clasificacion. Esto sugiere que el sistema puede ser escalado a
multiples sensores y musculos, generando una base de datos més robusta y un sistema
mMas preciso.

Cabe mencionar que la base de datos desarrollada se enfocé unicamente en mu-
jeres, debido a la naturaleza de la implementacion experimental. Queda pendiente la
validacién con sujetos masculinos para ampliar la generalizacién del sistema.

Finalmente, esta investigacién confirma que los sistemas inteligentes hibridos pueden
ser una alternativa viable y adaptable en el diseno de tecnologias para la asistencia
neuromuscular, abriendo camino a futuras aplicaciones en protesis activas, sistemas
inalambricos de estimulacién y plataformas de rehabilitacién domiciliaria.

8.1. Discusién general de los resultados

Los resultados obtenidos muestran que el procesamiento de las senales mioeléctri-
cas permitio generar una matriz de caracteristicas para su utilizacion en las tareas de
clasificacién.

La comparacion de modelos permitio seleccionar QDA para la deteccién de asimetria
muscular y Naive Bayes para la clasificacion del tipo de movimiento.

Posteriormente, las salidas de estas etapas fueron consideradas dentro del sistema de
control difuso tipo Mamdani. El controlador gener6 una respuesta de voltaje mediante
simulacion para las condiciones establecidas.

Finalmente, la evaluacién mediante RMSE permitié cuantificar la diferencia entre los

valores de referencia y los valores obtenidos durante la simulaciéon. El RMSE obtenido
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fue de 0.80 V para el tibial anterior y 0.23 V para la pantorrilla.

Los resultados obtenidos corresponden al alcance establecido para el estudio, por lo
que el funcionamiento del sistema fue evaluado mediante simulaciéon y no mediante la
aplicacion fisica de estimulacion eléctrica sobre un participante.
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CARTA DE CONSENTIMIENTO INFORMADO é J %7
K
Querétaro, Querétaro, a de delafio 20

Antes de expresar y en su caso aceptar participar, por favor lea este consentimiento cuidadosamente.
Haga todas las preguntas y dudas que se produzcan, para asegurarse de que entienda los objetivos,
procedimientos y resultados del estudio, incluyendo los posibles riesgos y los beneficios.

Proposito Principal del estudio: Desarrollar un sistema de control difuso a traves de la clasificacion de
las sefiales mioelectricas de miembros inferiores utilizando técnicas de machine learning. Las sefiales
obtenidas seran parte del entrenamiento de una maquina de soporte de vectores.

Participantes: La participacion es completamente voluntaria. Puede permanecer o abandonar la
intervencion en cualquier momento. Los datos e informacién que proporcione y que se obtendran de
las mediciones es parte de su propiedad, por lo que en caso de requerir la informacion obtenida,
podra ser compartida, a través de la firma del consentimiento informado autoriza a utilizarlos para
lograr un beneficio para esta investigacion.

Tiempo requerido: Aproximadamente 40 minutos por persona para completar todas las evaluaciones,
durante la jornada programada para el dia del mes en un horario de las hasta
las

Beneficios: Esta investigacion no busca obtener beneficio econdmico alguno, ni para el investigador,
ni para los colaboradores del estudio. Si decide participar, tendrd derecho a solicitar toda la
informacion sobre los resultados obtenidos y los analisis que se deriven de la informacion registrada
durante todo el proceso.

Derecho a retirarse del estudio de investigacion: Puede retirarse del estudio en cualquier momento.
Sin embargo, los datos obtenidos hasta ese momento seguiran formando parte del estudio a menos
que solicite expresamente que su identificacion y su informacion sea borrada de la base de datos.
Podra retirarse sin penalizacion o represalia alguna.

Procedimiento: Las pruebas del sistema se llevaran a cabo bajo la supervision directa y
acompanamiento del ingeniero Carlos Alberto Bacilio Diaz, en los horarios que se le asignaron de
acuerdo con la agenda de actividades del dia y afio

El procedimiento para la obtencion de datos es colocar electrodos en la piel previamente limpiada
con alcohol, seran colocados en los musculos tibial anterior y un par en un misculo gastronecmio,
otro electrodo se colocara en la terminacion del hueso fibula cerca del pie. El participante debera de
caminar para poder obtener la informacion de los musculos. Una vez terminada la obtencion de datos,
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podra retirarse los electrodos de la piel. La obtencidon de datos serd en una sesion, durante la sesion
se pedira repetir los patrones de caminar dos o tres veces.

Todos los procedimientos, equipos y materiales utilizados para la evaluacién son de tipo no invasiva
lo que significa que en ninguin caso tendra que ingerir, recibir o sentir ningln dolor. Las pruebas del
sistema tendran la modalidad de intervenciones breves que significa que cada intervencion o
procedimiento en el que participara si estd de acuerdo no tendra una duracion mayor de 40 minutos
en total por persona.

Investigadores principales durante la aplicacion del protocolo:
Ing. Carlos Alberto Bacilio Diaz, Facultad de ingenieria UAQ
Dr. Andras Takacs, Facultad de ingenieria UAQ
Dr. Saul Tovar Arriaga, Facultad de ingenieria UAQ

Dr. Juvenal Rodriguez Reséndiz, Facultad de ingenieria UAQ

Yo, he leido el procedimiento descrito en el
presente documento. El equipo de investigadores responsables me ha explicado el estudio y han
contestado mis preguntas. Voluntariamente doy mi consentimiento para participar en el proyecto
denominado “Generacién de sefiales mioeléctricas para rehabilitacion de miembros inferiores
mediante logica difusa y machine learning”.

Firma del participante

Preguntas o dudas sobre los derechos como participante en este proyecto, pueden ser dirigidas a:
Carlos Alberto Bacilio Diaz (cbacilio03@alumnos.uag.mx).
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A QUIEN CORRESPONDA
PRESENTE.
Yo, me comprometo a aceptar

integramente el presente acuerdo de confidencialidad de datos. La informacion recabada
sera obtenida bajo el proyecto denominado “Generacion de sefiales mioeléctricas para
rehabilitacion de miembros inferiores mediante légica difusa y machine learning”.

Los acuerdos de confidencialidad a los que me comprometo son:

e Resguardar la informacidén obtenida en el presente proyecto de investigacion.
e No divulgar ninguna informacién confidencial.
e Lainformacion obtenida sélo serd para fines académicos y de investigacion.

Asi mismo, acept6 los compromisos, exigencias y penalidades que implica la presente carta
de confidencialidad de datos.

La informacion recopilada en el marco del presente proyecto sera almacenada de manera
segura en una computadora de acceso restringido. Para garantizar la proteccién de los
datos, se implementaran las siguientes medidas de resguardo:

Almacenamiento local seguro: Los datos serdn almacenados en una computadora protegida
mediante credenciales de acceso, con medidas de seguridad para evitar accesos no
autorizados.

Control de acceso: Cualquier persona que requiera acceso a la informacion deber3 solicitar
autorizacion y especificar el uso que se le dara, de la misma forma debera apegarse a los
criterios de confidencialidad.

Proteccidn de la informacion personal: No se compartira ninguna informacion personal de
los participantes. Solo se podran com%artir las bases de datos de sefiales mioeléctricas,



garantizando que los datos sean anonimizados y utilizados exclusivamente para fines de
investigacion.

Una vez concluido el proyecto, la informacidn serd tratada de la siguiente manera:

Conservacion de datos anonimizados: Las bases de datos de sefiales mioeléctricas podran
ser conservadas para futuros estudios, siempre garantizando la confidencialidad y el
anonimato de los participantes.

Firma del responsable

Preguntas o dudas sobre los derechos como participante en este proyecto, pueden ser
dirigidas a: Ing. Carlos Alberto Bacilio Diaz (cbacilioO3@alumnos.uag.mx).

Facultad de ingenieria, UAQ.
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dafne

Grupo Canal Datos Etiqueta

Group Name Sensor 1 | [- 0 015873991273110732 0 032644032704411075 0 01 2648983305552974 0 02830861 7882430553 0 03024362266296521, 0 017{ Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #1 | Sensor 1 | [-0.013938986492576078, 0.005088560516014695, -0.01071397852501832, -0.03296653350116685, -0.08456666098209098, -0.0361 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #2 | Sensor 1 [0 0370161393948365 0 01 089357485761866, 0. 04507865931 3730896 0 01 863359397975728 -0. 014261 487289331853, 0. 04927116 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #3 | Sensor 1 | [-0.00684396896394901, -0. 06876412194105797 0 048769072542199865, -0.005876466573681682, -0.021679005614714697, -0.02: Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #4 | Sensor 1 | [-0.012648983305552974, —0.019744000834180042, -0.015551490476354957, -0.04199655581032857, -0.04070655262330547, -0.05¢ Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #5 | Sensor 1

Group Name #6 | Sensor 1

Group Name #7 | Sensor 1 [0 03153362584998831 0 01 5731086808955297, 0. 0005735493614338338 0 0431 4365453319624 0. 03250112824025564 0 021536 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #8 | Sensor 1

Group Name #9 | Sensor 1 [ 0 0429640582005959 0 00702356529654935 0 04006155102979392 0 024904013582272455 0 011216075654374436 0 011861( Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #10 | Sensor 1 | [0.006378563703037798, -0.02232400720822625, -0.036191 54146872461, -0.018131496850401163, -0.004263962589902803, -0.036 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #11 | Sensor 1 [»0.0323215319076553 »0.0097464761 34750992, 0.02250360354082659, »0.010068976931506768, 0.02701861 469540745, 0.012506( Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #12 | Sensor 1 | [-0.023936511192005128, -0. 020066501 630935818 -0.010068976931506768, -0.0171 63994460133836 01 684149366337806 0 0. Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #13 | Sensor 1 | [-0.08553416337235831, -0.04586656537139788, -0.021679005614714697, -0.012326482508797199, - 0 02232400720822625, -0.027! Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #14 | Sensor 1 | [- O 006198967370437458 O 018131496850401163 O 014118582825176418, 0 007346066093305126 O 01 637608840246655 O 0092 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #15 | Sensor 1 [ -0.06489411237998866, 0 0710216275183484 0 05070407732273452 0 0536065844935365 -0.0036189609963912517, 0. 005411 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #16 | Sensor 1 010391477728262544, -0.02232400720822625, -0. 014261487289331 853, 0.009 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #17 | Sensor 1 [0 02250360354082659 [oX 01 2828579638153315, 0. 01 927859557326883 0 004263962589‘302803 O 008313568483572453 -0. 00652 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #18 | Sensor 1 [ -0.0036189609963912517, 0.012506078841 397539 0 008636069280328229 0. 0044435589225031435 -0. 021679005614714697 0 0 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #19 | Sensor 1 .00 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #20 | Sensor 1 [ O 0029739594028797 0. 05765619038720615 0 03862864337861538 0 028953619475942105 0 006521468167193234 O 01 41185 Tibial anterior - Pierna izquierda
Group Name #21 | Sensor 1 | [-0.019421500037424266, 0 013616485695820302, -0.001361455419100821, -0.! 01522898967959918 0 038771547842770815, -0.0( Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #22 | Sensor 1 | [-0.01071397852501832, 0.0025085541419684887, 0.0044435589225031435, 0.015408586012199521, 0.020246097963536158, -0.00 Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #23 | Sensor 1 | [0.017988592386245728, -0.017808996053645387, O 010248573264107108 0 03070902792387642 »O 011036479321774095 0. 002 Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #24 | Sensor 1 [-0.02071150322444737, 0.02748401995631866, 04008958570077084005, -0.00910147454123944, 0.052316581 30651 34, -0.026516 Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #25 | Sensor 1 | [-0.01909899924066849, 0.007668566890060902, -0.016518992866622284, -0.012003981712041423, -0.007166469760704786, 0.00¢ Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #26 | Sensor 1 [ 5747368 0 0157 9273 497212693 O 0486 6 Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #27 | Sensor 1

Group Name #28 | Sensor 1

Group Name #29 | Sensor 1 [0.006701064499793574, -0.02071150322444737, -0.022646508004982024, -0.004263962589902803, -0.013616485695820302, -0.01 Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #30 | Sensor 1 [ 4526 80580 2770471 0( Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #31 | Sensor 1

Group Name #32 | Sensor 1

Group Name #33 | Sensor 1

Group Name #34 | Sensor 1

Group Name #35 | Sensor 1 002651 4586061 239243 O 007488970557460561 0.07 Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #36 | Sensor 1

Group Name #37 | Sensor 1 [0.027341 115492163226, 0.016053587605711073, —0.011036479321774095, 0.02250360354082659, —0.00361 8960996391 2517, 70.00. Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #38 | Sensor 1 [0 0 , 0.0 -0.00 0.0076‘ Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #39 | Sensor 1 | [-0.003941 4617931470275 1229442557960283 14584181 236568838, -0.03748154465574771, -O 012326482508797199, 0 0012 Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #40 | Sensor 1 | [-0.014906488882843405, -0.021034004021203145, -0.01748649525688961, 0.0005735493614338338, -0.02522651437902823, 0.017 Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #41 | Sensor 1 [0 008958570077084005 0 0016839562158565968 0 02458151278551668 0 005088560516014695 0 022646508004982024 0 OL No util

Group Name #42 | Sensor 1 3 0 0.0! Tibial anterior - Pierna derecha
Group Name #43 | Sensor 1 [0 0170210899959784, 0.021858601947315037, 0. 01315108043490909 -0.007166469760704786, -0.007488970557460561, -0.00619¢ No etiquetado

Group Name #44 | Sensor 1 [ -0. 007488970557460561 0.010248573264107108, -0. 0255490151 75784007 O 001 6839562158565968 0. 06797621588339098 0.07¢ Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #45 | Sensor 1 | [-0.030064026330364868, 0.006056062906282023, -0.011358980118529871, -0.003296460199635476, -0.019421500037424266, 0.0C Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #46 | Sensor 1 | [-0.03070902792387642, 0.010248573264107108, 0.03927364497212693, 0.030566123459720984, 0.024116107524605468, -0.00619, Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #47 | Sensor 1 [0 036371 13780132495 0 004766059719258919 O 0028310549387242645 »O 018776498443912715 [oX 006378563703037798 O 0099 Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #48 | Sensor 1 | [ O 012003981712041423, 0. 004121058125747368 -0.010391477728262544, 0. 003476056532235816 -0.013938986492576078, -0.01 Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #49 | Sensor 1 | [-0.003296460199635476, -0.004586463386658579, -0.008778973744483665, 0.01315108043490909, 0.029598621069453657, -0.007 Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #50 | Sensor 1 | [0.006701064499793574, -0.0003939530288334936, -0.026516517566051334, 0.011216075654374436, 0.029598621069453657, -0.07 Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #51 | Sensor 1 [-0.033934035891 4341 8 0.00942397533799521 6 01 9421 500037424266, 0.00508856051 601 4695 034901 538281 701 505, 0.001 Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #52 | Sensor 1 | [0.006056062906282023, 0.0263736131018959, 0.020246097963536158, -0.007488970557460561, -0.007166469760704786, 0.02508 Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #53 | Sensor 1 [0 07216872624121606 0 08571375970495865, 0. 081 8437501 4388934 0 036371137801 32495, 0. 03604863700456917 0 023148605 Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #54 | Sensor 1 | [- O 005231 464980170131 0 011861077247885987 O 01458398808608763 0 01361 6485695820302 0. 004263962589902803 0 00 Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #55 | Sensor 1 | [-0.019421500037424266, -0.0058764665736816 682 -0, 05199408050975762 -0.03199903111089952, -0.03522403907845728, -0.019 Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #56 | Sensor 1 [»0.038771 54784277081 5, 0.01 831 1 0931 83001 503 »0.001 0389546223450452, 0.01 02485732641 071 08, 0.01 071 397852501 832, 0.015 Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #57 | Sensor 1 | [-0.07940664823399857, -0.01845399764715694, 0.014118582825176418, 0. 03024362266296521 -0. 007811471354216337 -0.0307C Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #58 | Sensor 1 | [-0.015551490476354957, 0.024438608321361244, -0.009746476134750992, 0.018311093183001503, 0.04153115054941736, -0.004¢ Pantorrilla - Pierna derecha
Group Name #59 | Sensor 1 | [-0.01748649525688961, -0.024259011988760903, -0.02522651437902823, 0.026696113898651674, 0.0012185509549453855, 0.007¢ Pantorrilla - Pierna derecha
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Group Name #60
Group Name #61
Group Name #62
Group Name #63
Group Name #64
Group Name #65
Group Name #66
Group Name #67
Group Name #68
Group Name #69
Group Name #70
Group Name #71
Group Name #72
Group Name #73
Group Name #74
Group Name #75
Group Name #76
Group Name #77
Group Name #78
Group Name #79
Group Name #80
Group Name #81
Group Name #82
Group Name #83
Group Name #84
Group Name #85
Group Name #86
Group Name #87

Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1
Sensor 1

Sensor 1

[- O 02619401676929556 0 024904013582272455 -0. 022646508004982024 -0. 04941 40741 3571142 0 011538576451130211 O 002‘ Pantorrilla - Pierna derecha
[ O 038771 547842770815 0 01845399764715694
[-0.09262918090098538, 0 09617668966529891, -0.02845152234658599, 0. 026696113898651674 0.014441083621932194, 0. 03121 Pantorrilla - Pierna derecha

0271 61 51 91 59562886 0 008778973744483665 0 01 84539976471 5694

‘o

7! Pantorrilla - Pierna derecha

[0.002831 0549387242645 0.000573549361 4338338 0.0015410517517011 61 3 0.00781147135421 6337 »O 00361 8960996391 2517, - Pantorrilla - Pierna derecha

[ O 006198967370437458 -0 00200645701261 23726 -O 009746476134750992 0 018131496850401163 0 04747906935517676 -0 { Pantorrilla - Pierna derecha
[+ 0 0210340040212031 45 0 005411061312770471 0 003798557328991592, 0 022001 506411470473 0 007668566890060902 0. 013 Pantorrilla - Pierna derecha

47 Pantorrilla - Pierna izquierda

[ 0 01361 6485695820302, -0.017163994460133836, -0.023936511 192005128 -0. 013938986492576078 0.01748649525688961, -0.01 Pantorrilla - Pierna izquierda

[0.04024114736239426, 0.03766114098834805, 0.046368662500754, 0.07184622544446029, 0.03475863381754607, 0.06152619994¢ Pantorrilla - Pierna izquierda
[—0.0790841 4743724279, -0.0281 29021 54983021 3, 0.00476605971 925891 9, 0.02895361 94759421 05, 0.01605358760571 1 073, -0.01 9! Pantorrilla - Pierna izquierda

[ 0 010068976931506768 0 0441 1 115692346357 0. 02089109955704771 0 006701064499793574 -O 006198967370437458 0. 00863 Pantorrilla - Pierna izquierda

[0.010571074060862884, -0. 028129021549830213 -0.0020064570126123726, 0. 003798557328991 592, -0.003941461 7931470275 -0. Pantorrilla - Pierna izquierda

[-0.01 9421 500037424266 O 0271 61 5191 59562886 D 008778973744483665 -0.01 81 31 496850401 1 63 0 02651 6517566051334, 0.0 Pantorrilla - Pierna izquierda

9719 97647 3450452 0 0

Pantorrilla - Pierna izquierda

Pantorri\la - Pierna izquierda

{ Pantorrilla - Pierna izquierda

[- 0 033289034297922626 0 005411061312770471 0 019601096370024607 0 021213600353803486 -0, 00200645701261 23726 0. 01 Pantorrilla - Pierna izquierda

[0 007991 06768681 6677 0.01 5731 086808955297 0 024438608321 361 244

Pantorrilla - Pierna izquierda

Pantorri\la - Pierna izquierda

2 Pantorrilla - Pierna izquierda

[ -0. 009423975337995216 0 01297148410230875 -0. 02071150322444737 -0 037159043858991936 0 043286558997351 676 0 00 Pantorrilla - Pierna izquierda

[—0.031 676

85541419684887,

[0.006701064499793574, -0.01 0391477728262544, -0.0055539657769259065, -0.004908964183414355 005231464980170131, -0. Pantorrilla - Pierna izquierda

[- O 042641 5574038401 25 -0.00200645701261 23726 —O 02167900561 4714697 0 06249370233854279 0 0944212812173646 0 0641( Pantorrilla - Pierna izquierda

[0.04540116011048667, 0. 01 863359397975728 O 005088560516014695 0. 001863552548456937 0.005411061312770471, - 012003 Pantorrilla - Pierna izquierda

[- 0 01 877649844391271 5 0 033791 1 31 42727874 0 0057335621 09526247 0 01 1 538576451 1 30211 -0 01 7808996053645387 0 003‘ Pantorrilla - Pierna izquierda
[-0.008456472947727889, -0.011358980118529871, -0.004908964183414355, -0.007811471354216337, -0.03780404545250349, -0.0: No etiquetado
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