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Resumen

A pesar de los numerosos estudios sobre la actividad cerebral en tareas de control mecá-
nico, se ha investigado poco cuando fuerzas externas perturban las extremidades superiores,
lo que indica un conocimiento limitado de las vías fisiológicas implicadas en el proceso. Para
evaluar la alteración de la actividad cerebral en personas con deficiencias motoras, es crucial
examinar y analizar primero la actividad cerebral de personas sanas.

Por lo tanto, el objetivo subyacente de esta tesis es modelar la actividad general de la res-
puesta cerebral provocada por la manipulación mecánica de la muñeca en personas sanas y
jóvenes. Para ello, se utiliza una base de datos pública de la Universidad Tecnológica de Delft
(Países Bajos). En el experimento, un sistema robótico provoca un movimiento mecánico de la
muñeca, y la respuesta cerebral correspondiente se registra mediante electroencefalograma.

Además, en esta tesis se desarrolla un manipulador robótico de bajo coste para provocar los
mismos perfiles específicos de movimiento de la muñeca a partir de la base de datos de la TU
DELFT. Para ambas configuraciones experimentales, la respuesta cortical (es decir, la fuente
de movimiento) se identifica mediante el Análisis de Componentes Independientes y se esti-
ma basándose en un modelo embebido diferencial de retardo no lineal. Para validar el modelo
propuesto, se realiza un análisis de validación cruzada y se compara con el conjunto de datos
público de la Universidad Tecnológica DELFT, alcanzando un 90.55% de varianza contabiliza-
da y una correlación del 95.01%.

Las contribuciones de esta tesis pueden dividirse en tres grupos: La primera contribución
tiene en cuenta el marco matemático, que puede separarse en tres subgrupos principales: (1)
el modelo matemático propuesto basado en el embebido diferencial de retardo no lineal pue-
de estimar la respuesta cerebral causada por la manipulación específica de la muñeca, (2) el
enfoque propuesto basado en los perfiles de correlación (entre la respuesta cerebral registrada
y modelada) explica visualmente la base algebraica de la respuesta cortical causada por la ma-
nipulación de la muñeca, (3) y finalmente el modo de operación predominante general refleja
la respuesta generalizada del cerebro.

La segunda contribución se refiere a la interpretación fisiológica, es decir, los resultados
experimentales muestran que la aceleración del movimiento afecta a la respuesta cortical, y
los retardos temporales del modelo propuesto reflejan vías específicas de la respuesta cerebral.
Por tanto, existe una actividad retardada común en el tiempo a todos los sujetos.

Por último, la tercera contribución trata del equipo necesario para esta tesis. Para provo-
car la manipulación de la muñeca, se construyó un sistema robótico utilizando tecnologías de
diseño asistido por ordenador e impresión en 3D. Para medir la actividad cerebral, un mon-
taje reducido de 8 canales de EEG ayuda a construir un sistema menos complejo y, por tanto,
más rápido en el procesamiento de datos que metodologías anteriores. Este enfoque permite la
construcción de un nuevo conjunto de datos de señales cerebrales de participantes mexicanos,
permitiendo así la validación de nuevos modelos.
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Capítulo 1

Introducción

Las funciones del cerebro humano y cómo se comunican las neuronas entre sí son las prin-
cipales preguntas sobre este órgano. Responderlas ayudará a comprender mejor su organiza-
ción para mejorar el diagnóstico y el tratamiento de las enfermedades cerebrales. En este sen-
tido, los nuevos métodos para el diagnóstico de enfermedades cerebrales que utilizan Machine
Learning son prometedores. Sin embargo, aplicar únicamente métodos de Machine Learning
podría no ser suficiente. Por ello, diferentes campos del conocimiento, como el procesamiento
de señales, la fisiología o la modelización matemática, podrían contribuir a resolver los retos
actuales en el diagnóstico de enfermedades cerebrales. A continuación se mencionan algunos
ejemplos.

Un modelo matemático es un enfoque más estricto para representar el sistema nervioso,

Un subcampo de la fisiología estudia las funciones y mecanismos del cerebro humano,

El procesamiento digital de señales mejora la calidad de la señal,

Una red neuronal artificial se puede establecer en la etapa de identificación del sistema.

Este punto de vista multidisciplinar es necesario para comprender sistemas complejos co-
mo el cerebro humano. Por ejemplo, la Fig. 1.0.1 muestra los campos de conocimiento rela-
cionados con la respuesta de la actividad cerebral debida a la entrada sensorial, teniendo en
cuenta los modelos matemáticos, el procesamiento de señales, el aprendizaje automático y la
fisiología del cerebro humano.

Figura 1.0.1: Campos de conocimiento relacionados en el estudio de la actividad cerebral.
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1.1. Motivación

El modelado de la respuesta cerebral a tareas motoras ha sido ampliamente estudiado pa-
ra diferentes condiciones como el control del movimiento (Bullock, 2001), (Úbeda et al., 2015),
(Yoshimura et al., 2017), (Zhu et al., 2022), clasificación de tareas motoras (Kulkarni et al., 2022),
(Wang et al., 2023), y movimientos secuenciales (Hervault et al., 2021), (Ohbayashi, 2021), (Li
et al., 2023). Estos trabajos se centran en el movimiento voluntario del sujeto, sin embargo, la
actividad cerebral puede ser modificada involuntariamente por algunas perturbaciones proce-
dentes del entorno. En consecuencia, aunque existen varios estudios sobre la actividad cerebral
relacionada con las tareas de control motor, el análisis cuando las extremidades son manipu-
ladas externamente no ha sido explorado en profundidad.

Considerando las actividades motoras, en el cerebro intervienen procesos eferentes y afe-
rentes. El eferente es un proceso de control, en el que la señal de acción del movimiento se
origina en el cerebro y desciende a las extremidades a través de la médula espinal. El proceso
aferente tiene un camino ascendente, donde los movimientos externos perturban las extremi-
dades, entonces, esta información asciende al cerebro para ser procesada.

Desafortunadamente, las personas con deficiencias motoras tienen dificultades para reali-
zar estos procesos, por lo que experimentan desde sutiles problemas y debilidades en los mo-
vimientos musculares hasta la pérdida total de las funciones motoras (van den Bos et al., 2019),
disminuyendo su autonomía y bienestar. Apoyarlos ayudaría a frenar el deterioro, mejorar al-
gunas funciones motoras y aumentar su calidad de vida.

Esta tesis pretende modelar la respuesta general de la actividad cerebral causada a la ma-
nipulación externa en las extremidades superiores, concretamente en la muñeca. Los métodos
actuales que modelan la respuesta cortical debida a la manipulación de la muñeca no explican
completamente la variabilidad de la señal (Gu et al., 2021). Aspectos como la memoria, los pe-
riodos de sincronía o las áreas cerebrales implicadas en las tareas motoras aún no se conocen
bien. Identificar un modelo más preciso contribuirá a tener un conocimiento más preciso so-
bre el fenómeno en cuestión.

Para mejorar la precisión del modelado de la respuesta cortical debida a las manipulacio-
nes de la muñeca, y la mejor comprensión de los fenómenos fisiológicos implicados, la solu-
ción propuesta se basa en un modelo embebido diferencial de retardo no lineal. Los modelos
basados en ecuaciones diferenciales de retardo se han utilizado para distinguir a los pacientes
con enfermedad de Parkinson de los individuos sanos y sugiere que los retardos temporales
son importantes para detectar alteraciones motoras (Lainscsek et al., 2013).
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1.2. Trabajo relacionado

Un trabajo que pretende encontrar una correlación entre la actividad de la región cortical
y las tareas motoras es el de Yang et al. (2016). Provocaron la flexión de la muñeca de suje-
tos diestros que modificaron la longitud de estos músculos (contracciones isotónicas). Cuando
midieron la actividad cortical, encontraron que se activaban 4 áreas del cerebro: áreas moto-
sensoriales primarias, áreas prefrontales, áreas motoras suplementarias y corteza parietal pos-
terior.

En 2016, Yang et al. (2016) no utilizó un modelo específico para explicar la actividad corti-
cal. En su lugar, propusieron un método de coherencia N:M, que explica la correlación lineal
y no lineal de la perturbación de la muñeca y los componentes independientes de las cuatro
regiones antes mencionadas. Descubrieron que el acoplamiento lineal aparece en la banda be-
ta de 15 a 35 Hz. Además, explican que existe un acoplamiento no lineal tanto para armónicos
enteros como no enteros. Sin embargo, la respuesta cerebral tiene más armónicos que aún no
se explican y su fuente de generación no se conoce bien.

Se han publicado cinco trabajos principales relacionados con el modelado no lineal de la
actividad cerebral debida a la manipulación de la muñeca (Gu et al., 2021), (Tian et al., 2018),
(Vlaar et al., 2018), (Pont, 2020), y (Nozari et al., 2020). Tian et al. (2018) y Vlaar et al. (2018)
presentaron un modelo de series NARMAX y un modelo de series Volterra truncado, respecti-
vamente. Los modelos pueden explicar sólo el 69% y el 46% de la varianza de la actividad ce-
rebral, respectivamente. Una comparación de estos dos métodos fue realizada por Pont (2020).
Su trabajo consistió en la identificación de un sistema no lineal de respuestas corticales utili-
zando la serie de Volterra. Argumentó que los métodos convencionales aplicados por Tian et al.
(2018) y Vlaar et al. (2018), no incluían un nivel de incertidumbre de los parámetros involucra-
dos, lo que podría mejorar el método de evaluación del modelo. A pesar del uso de la Inferencia
Bayesiana y de las series de Volterra, los resultados de este trabajo fueron inestables debido a
que la matriz de Volterra de segundo grado estaba cerca de ser singular.

Otros dos trabajos relacionados aparecen en (Nozari et al., 2020) y (Gu et al., 2021). En el
primer trabajo, Nozari et al. (2020) utiliza una estrategia basada en redes Localmente Lineales
Neuro-Difusas (LLNF), donde los modelos se calculan utilizando AutoRegresivo local con en-
tradas eXógenas (ARX), Media Móvil AutoRegresiva con entradas eXógenas (ARMAX), Error de
Salida (OE), y estructuras de Volterra. En este modelo, se crea una base que tiene una entrada
y una salida retardadas con límites de desfase temporal (nu, y ny), respectivamente. En este
trabajo, el número de parámetros no es consistente a lo largo de todas las entradas o salidas, ya
que depende de la estructura del modelo y de los valores de desfase nu y ny, lo que es opuesto
a nuestro trabajo en el que el número de parámetros es fijo, de acuerdo con el grado del modelo.

Otro enfoque es el uso del modelo de red neuronal de retardo temporal (TDNN) (Trivedi
and Rawat, 2022). Se observa que, en comparación con el sistema Volterra con optimización de
enjambre de partículas (PSO), el modelo matemático TDNN tiene más parámetros ajustables
y requiere menos tiempo de cálculo. Como este enfoque es un modelo basado en redes neu-
ronales, tiene las limitaciones de la caja negra, por lo tanto, información fisiológica limitada se
puede extraer de este modelo.

El trabajo más reciente fue publicado por Gu et al. (2021), donde identificaron una estruc-
tura de modelo común para personas sanas y jóvenes mediante el método NARMAX. Descu-
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brieron que 13 términos del modelo son similares entre todos los participantes: cinco términos
lineales de salida, seis términos cuadráticos de entrada, un término cuadrático de salida y una
constante. Sin embargo, falta información sobre la aceleración angular, y los distintos desfases
temporales no proporcionan una explicación fisiológica buena ni específica de los procesos
implicados.

La ventaja del trabajo de Nozari et al. (2020) con el de Gu et al. (2021) se encuentra en la par-
te de predicción, es decir, cuando se utiliza un predictor ’One Step Ahead’ (OSA) con modelos
NARX, el rendimiento del sistema alcanzó una varianza contabilizada (VAF) media del 94,27%,
mientras que para un modelo LLNF-NARMAX alcazó el VAF 94,52%. Sin embargo, cuando el
horizonte de predicción k es igual a 3, el modelo OSA-NARX tiene un bajo rendimiento del
54,84% (VAF), mientras que el modelo basado en LLNF-NARMAX alcanzó un VAF 91,54% en
promedio. La razón de este fenómeno puede deberse a un tipo de descodificación mediante la
reducción de la dimensión del espacio de entrada no lineal a través de subespacios lineales lo-
cales, en los que se identifican las características importantes y se puede predecir un horizonte
de 43 ms (k=11) con un rendimiento superior al 80% (VAF).

Los trabajos más relevantes mencionados anteriormente relacionados con esta investiga-
ción pueden observarse tras las referencias en la Tabla 4.6.2.

1.3. Objetivo de la Tesis

La alta variabilidad inter e intrasujeto de las señales cerebrales se debe a muchas razones
como la historia clínica, la alimentación, el estado de ánimo o factores externos (sonido, luz,
etc.). Estos factores provocan que estas señales cerebrales sean no estacionarias y altamente no
lineales. Por lo tanto, modelarlas durante la ejecución de una tarea específica es un problema
desafiante. Además, hay que tener en cuenta que las señales no deseadas (como la línea eléc-
trica, o los artefactos internos) también pueden alterar los parámetros del modelo.

Por lo tanto, el objetivo principal de esta tesis es modelar la respuesta cerebral general pro-
vocada por la manipulación de la muñeca de sujetos jóvenes y sanos. Para alcanzar este objetivo
se llevan a cabo las acciones que se enumeran a continuación:

1. Estudiar los modelos actuales de actividad cerebral relacionados con las tareas motoras,

2. Estudiar de forma general los principios fisiológicos y anatómicos del sistema nervioso,
y en concreto del sistema motorsensorial,

3. Proponer, implementar y validar un modelo no lineal de actividad cerebral relacionada
con tareas motoras,

4. Desarrollar un sistema robótico para provocar movimientos específicos en la muñeca
derecha de los participantes,

5. Comparar el modelo propuesto (punto 3) con el modelo obtenido utilizando el sistema
robótico desarrollado (punto 4),

6. Construir un nuevo conjunto de datos con voluntarios de México,

7. Publicar resultados.
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1.4. Hipótesis

Un modelo embebido diferencial no lineal con retardo puede estimar la respuesta cortical
causada por una manipulación específica de la muñeca alcanzando una correlación (entre las
señales de salida reales y estimadas) superior al 90% como rendimiento del modelo.

1.5. Contribuciones

Es crucial modelar la respuesta cerebral provocada por la manipulación de la muñeca para
comprender el funcionamiento del cerebro sano inicialmente y, eventualmente, las alteracio-
nes que surgen tras el daño cerebral. Para lograr este objetivo, se pueden mencionar las contri-
buciones de esta tesis en los campos del modelado no lineal, la fisiología del cerebro humano
y la robótica.

En primer lugar, la contribución relacionada con el marco matemático es el modelo no li-
neal propuesto basado en la incrustación diferencial de retardo no lineal, es decir, el modelo
tiene en cuenta las señales retardadas de los parámetros del movimiento inducido (la rotación
angular de la muñeca provocada por el sistema robótico, la tasa de cambio y la aceleración del
movimiento).

Además, la síntesis de resultados ayuda a calcular tanto la base algebraica como la respues-
ta al impulso de cada sujeto. Para ilustrar esta información pueden utilizarse los vectores de
pesos y los perfiles de correlación, respectivamente. El primer término (vector de peso) repre-
senta la contribución cuantitativa de cada regresor del modelo, mientras que el segundo tér-
mino (perfil de correlación) representa la correlación entre la señal de respuesta cortical real y
la señal modelada cuando los regresores se añaden de uno en uno.

En segundo lugar, desde un punto de vista fisiológico, el modelo propuesto contempla la
contribución de la aceleración angular, que no ha sido reportada previamente. Este parámetro
está asociado a comportamientos explosivos causados por la fuerza inducida en la muñeca.
Además, los productos de puntos de los parámetros de movimiento generados (posición angu-
lar de la muñeca, velocidad y aceleración), envuelven los armónicos no lineales de la respuesta
cerebral en los mismos retardos temporales, sugiriendo vías fisiológicas particulares de la res-
puesta cerebral.

En cuanto a la primera y segunda contribuciones, los resultados experimentales revelan
respuestas comunes entre los sujetos en términos de respuesta al impulso, base algebraica y
retardos temporales de los parámetros de movimiento inducidos, lo que refleja una reacción
generalizada de la actividad cerebral provocada por movimientos específicos de la muñeca.
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Por último, las contribuciones a la instrumentación necesaria para el desarrollo de esta te-
sis incluyen (1) el sistema robótico para inducir siete movimientos específicos de la muñeca,
que alcanzó una correlación media del 94,42% cuando se comparó con los perfiles de movi-
miento generados a partir de la base de datos TU DELF, y (2) la validación de la configuración
EEG con ocho electrodos para medir la actividad cerebral, lo que permite reducir la compleji-
dad y, por tanto, mejorar la velocidad de procesamiento de los datos.

Este método permite la creación de un nuevo conjunto de datos de las señales cerebrales
de los participantes mexicanos, lo que constituye una valiosa contribución a la eventual vali-
dación de nuevos modelos.
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1.7. Esquema general de la tesis

En este trabajo se presentan cuatro capítulos y un apéndice:

El capítulo uno acerca al lector a la idea general de esta tesis. En este capítulo, se presenta
una amplia introducción para explicar el punto de vista multidisciplinario de esta tesis, desta-
cando la sinergia de los marcos matemáticos, la fisiología del cerebro humano y los métodos
de procesamiento de señal. A continuación, se presentan la motivación, la bibliografía relacio-
nada, el objetivo de la tesis, las hipótesis, las contribuciones y las publicaciones. El esquema de
esta tesis se presenta al final de este capítulo.

El capítulo dos presenta el marco teórico que describe los temas más relevantes necesarios
para comprender plenamente los capítulos siguientes. En este capítulo se incluye la descrip-
ción del sistema motorsensorial, parte esencial para comprender los caminos fisiológicos im-
plicados en la manipulación de la muñeca. A continuación, se explican los fundamentos del
modelo propuesto en esta tesis. Por último, al final de este capítulo se presenta la metodología
para extraer la fuente de la actividad cerebral.

El capítulo tres presenta el desarrollo de esta tesis. Al principio de esta sección se descri-
ben el software y el hardware, que abarcan los recursos informáticos y la implementación del
sistema robótico para provocar la manipulación de la muñeca. A continuación, se describe la
metodología propuesta, que incluye el montaje experimental, los procedimientos de prepro-
cesado, la estimación y validación del modelo propuesto y la teoría del marco matemático. Por
último, al final de este capítulo, se describen los resultados y la discusión relacionada.

El capítulo cuatro describe el trabajo realizado durante la visita de investigación a HUman
Robotics (HURO) en la Universidad de Alicante, España. El objetivo principal de este trabajo
es estimar la fatiga muscular proporcional en tareas de contracción, lo que puede tener apli-
caciones futuras en el campo de la rehabilitación motora. Dado que este proyecto examina
el movimiento de control más que el efecto de perturbación, es un complemento de la tesis
principal. Por último, este capítulo incluye una descripción del protocolo experimental, la me-
todología propuesta, los resultados y la discusión.

Por último, las conclusiones y el trabajo futuro se presentan en una sección aparte. Al final
de la tesis se incluyen también los Apéndices y la Bibliografía.
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Capítulo 2

Marco teórico

La base teórica incluye una descripción de la fisiología de las fibras que responden a la ma-
nipulación de la muñeca, así como de los retardos temporales implicados. También se discuten
los principios del modelo propuesto, así como el fundamento matemático para determinar el
origen del movimiento.

2.1. Sistema motor-sensorial

El ser humano puede ser consciente de su entorno gracias a los sentidos, que en cierto mo-
do están relacionados con los sensores de un sistema, ya que ambos son elementos esenciales
que reciben información del exterior y luego la transmiten a una parte central para ser proce-
sada. En esta tesis, los sensores son las fibras aferentes (fibras que envían información desde
las extremidades hasta el cerebro) que convierten el movimiento angular mecánico a nivel de
la articulación de la muñeca en señales eléctricas enviadas a través de las fibras Aα y Aβ (Vlaar,
2017).

La Fig. 2.1.1 muestra las fibras del huso muscular que miden la información del exterior
cuando se estiran. Dado que la aferente del grupo II inerva la fibra estática del saco nuclear, la
aferente del grupo II aumenta su frecuencia de disparo cuando se estiran los husos muscula-
res. Del mismo modo, la aferente del grupo Ia inerva las tres fibras (incluida la fibra de la bolsa
nuclear dinámica), por lo tanto, tanto el cambio como la tasa de cambio del músculo son des-
codificados por la aferente del grupo Ia.

Un sistema implicado en el proceso de detección es el sistema propioceptivo, que consta
de husos musculares, órganos tendinosos de Golgi, cápsulas articulares y terminaciones libres
sensibles al estiramiento. Los mecanorreceptores pueden enviar información a través del sis-
tema nervioso central (Vlaar, 2017). En otras palabras, los mecanorreceptores son receptores
para convertir eventos mecánicos en señales neuronales (Riemann and Lephart, 2002).

La figura 2.1.2 muestra un esquema del sistema motor-sensorial. Como se menciona en el
último párrafo, los mecanorreceptores y los músculos reciben la perturbación mecánica ex-
terna, luego se envía a través de la médula espinal y, por último, la información captada se
transmite al cerebro, donde se mide la información a través de señales electroencefalográficas
(EEG). Este proceso se denomina aferente, y está representado por las flechas rojas en la Figura
2.1.2. Las flechas azules representan el proceso eferente, que está relacionado con las tareas de
control y tiene una dirección opuesta al proceso aferente.
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Figura 2.1.1: Fibras del huso muscular (modificadas de Knierim (2020)).

Figura 2.1.2: Esquema del sistema motor-sensorial. Imagen extraída de Vlaar (2017).

18



2.2. Efectos de retardo en el sistema sensoriomotor

Los efectos de retardo se observan en el sistema sensoriomotor humano debido a la fisio-
logía y, más concretamente, a la naturaleza de los grupos aferentes-Ia y aferentes-II. Cuando se
estiran los músculos, los cambios tanto en la longitud muscular como en la velocidad de cam-
bio de la longitud muscular se perciben a través de los husos musculares. Los grupos aferente-
Ia y aferente-II corresponden a las fibras Aα y Aβ, respectivamente. La aferente del grupo Ia
transmite la información de la longitud o el cambio en la longitud muscular y la aferente del
grupo II sólo envía la información de la longitud muscular (Vlaar, 2017).

Se establece el menor tiempo de retardo (16 ms) en el grupo aferente-Ia para enviar las se-
ñales de posición y velocidad, y el menor retardo (32 ms) en el grupo aferente-II para enviar la
señal de posición (Tian et al., 2018). La figura 2.2.1 muestra estos dos retardos de información
en el sistema sensoriomotor. Aquí, la posición y la velocidad de rotación están representadas
por q y qp, respectivamente.

Figura 2.2.1: Consideración de los retrasos temporales en el sistema motor-sensorial.

El órgano tendinoso de Golgi, situado entre el músculo y el tendón, es un receptor que per-
cibe información sobre la cantidad de fuerza aplicada a un músculo y la transmite al cerebro a
través de la aferente del grupo 1b. Las membranas de las terminaciones sensoriales aferentes
primarias son comprimidas y deformadas por las fibras de colágeno cuando se aplica una fuer-
za mecánica a un músculo, lo que estira el órgano tendinoso de Golgi. Entonces, la aferente se
despolariza y libera potenciales de acción para comunicar la fuerza (Knierim, 2020).

Varias áreas corticales son moduladas por la perturbación durante el período de tiempo de
100 a 350 ms (Yang et al., 2017). Existe una ruta de conectividad menos compleja para diferen-
tes períodos de tiempo de 20 a 100 ms. Los retardos temporales más largos (100-350 ms) y los
más cortos (20-100 ms) están relacionados con lo que se denominan latencias largas y cortas,
respectivamente.
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2.3. Model embebido diferencial con retardos temporales

Un embebido convierte una serie temporal en un objeto geométrico multidimensional. El
embebido derivativo es una estructura formada por derivadas sucesivas de la señal, mientras
que el embebido diferencial se genera mediante versiones retardadas de la señal. En conse-
cuencia, un embebido de retardo-diferencial transforma una serie temporal en una estructura
geométrica compuesta por derivadas sucesivas y versiones retardadas de la señal (Lainscsek
and Sejnowski, 2015).

Un ejemplo claro de la aplicación del modelo embebido diferencial retardado en el análisis
de señales cerebrales es el de Lainscsek et al. (2013). En este trabajo, el análisis dinámico no li-
neal de las señales de EEG se basa en ecuaciones diferenciales de retardo (modelo de 3er grado
con dos retardos temporales), que se utilizan para distinguir a los pacientes con enfermedad
de Parkinson de los individuos sanos, (véase la ecuación 2.3.1).

ẋ = a1xτ1 +a2xτ2 +a3x2
τ1
+a4xτ1 xτ2 +a5x2

τ2

+a6x3
τ1
+a7x2

τ1
xτ2 +a8xτ1 x2

τ2
+a9x3

τ2
,

(2.3.1)

donde:
x: Señal de entrada x(n), en el instante de muestreo n,
τ1, τ2: Retrasos temporales,
xτi : Señal retrasada en τi , o x(n −τi ),
ak : Par+ametros del modelo.

2.4. Análisis de Componentes Independientes (ICA)

En lo que respecta a las señales biomédicas, un artefacto es una señal espuria que puede ser
causada por eventos internos o externos, como el parpadeo de los ojos, movimientos muscula-
res, actividad cardiaca, entre otros. Se han propuesto diversas metodologías para preprocesar
la señal y eliminar los artefactos. En este sentido, el análisis de componentes independientes
(ICA) es un método muy utilizado, a pesar de que es un proceso que requiere mucho tiempo y
utiliza grandes recursos computacionales, ya que se necesita un gran conjunto de datos para
procesar la información y obtener esos componentes independientes.

Dado que la actividad eléctrica del cerebro puede captarse del cuero cabelludo de los su-
jetos mediante grabaciones de EEG, es posible procesar las señales, analizarlas y extraer in-
formación importante. En particular, el método ICA permite conocer las fuentes de actividad
cerebral, como se muestra en la Fig. 2.4.1.
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Figura 2.4.1: Etapa de respuesta cortical mediante análisis de componentes independientes.
Imagen tomada de Vliet et al. (2016)

La ecuación 2.4.1 muestra la relación entre los componentes independientes y las señales
EEG.

X = AS, (2.4.1)

donde: X : Señales observadas a través del EEG. Es una matriz de dimensiones r xc, donde r
representa el número de canales de EEG, y c es el número de muestras en cada canal,
A: Matriz de mezcla. Se utiliza para trazar los mapas topológicos de componentes indepen-
dientes en el cuero cabelludo. S: Señales de componentes independientes.

Cabe mencionar que antes de encontrar los componentes independientes, Vlaar et al. (2018)
aplicó un filtro paso alto a una frecuencia de corte de 1Hz para atenuar las frecuencias bajas
debidas a la presión sanguínea o la respiración. Yang et al. (2016) y Tian et al. (2018), aplicaron
un filtro paso banda con desplazamiento de fase cero para atenuar las señales de ruido proce-
dentes de interferencias electromagnéticas con alta frecuencia y las señales internas con bajas
frecuencias. También utilizaron un filtro de muesca, o un filtro ideal como Vlaar et al. (2018) a
una frecuencia de 50 Hz para atenuar la señal de línea (frecuencia de línea europea). Por últi-
mo, se aplicó un submuestreo a las señales filtradas con una frecuencia remuestreada de 256
Hz como Vlaar et al. (2018) o 512 Hz como Yang et al. (2016) y Tian et al. (2018) para reducir la
complejidad computacional.Tian et al. (2018).
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Capítulo 3

Modelado de la respuesta cortical
causada por perturbaciones de la
articulación de la muñeca a través de un
embebido no lineal diferencial con
retardo temporal

En este capítulo se describe el experimento, el conjunto de datos públicos, el hardware y
el software utilizados para desarrollar este proyecto. Se explica la metodología aplicada para
identificar la respuesta cortical, proponer el modelo, encontrar los mejores retardos tempora-
les, aproximar los parámetros del modelo y finalmente validar el modelo propuesto. Al final
de esta sección se desarrolla un marco matemático que describe la base teórica del modelo
propuesto. Los resultados se discuten al final de este capítulo.

3.1. Materiales y métodos

3.1.1. Base de datos pública

La Universidad Tecnológica de Delft (TU Delft) hizo público un conjunto de datos de la ac-
tividad cerebral de 10 sujetos diestros, jóvenes y sanos (seis hombres y cuatro mujeres) cuando
se manipula mecánicamente su muñeca (Schouten et al., 2019). El procedimiento experimen-
tal fue aprobado por el Comité Ético de Investigación Humana de la TU Delft. Todos los parti-
cipantes dieron su consentimiento informado por escrito antes de la realización de los experi-
mentos.

En el experimento, el brazo derecho de cada persona, que está sentada en una silla, está
relajado y fijado a una articulación robótica (véase la parte izquierda de la Fig. 3.1.1). Siete mo-
vimientos de rotación (realizaciones) perturban la muñeca derecha. Cada realización es una
señal multiseno con frecuencias 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 19 y 23Hz y fase aleatoria; dos realiza-
ciones se muestran en la parte superior derecha de la Fig 3.1.1. Las tres primeras frecuencias
tienen la amplitud más alta, luego desciende 20dB en cada frecuencia (parte inferior derecha
de la Fig. 3.1.1). Cada realización se segmenta en 210 periodos de 1s. En la parte superior iz-
quierda de la Fig. 3.1.1 se muestran tres grupos de realizaciones diferentes, donde las regiones
sombreadas se eliminan para disminuir los efectos de transición. Estos ajustes se establecen
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para permitir la similitud entre las realizaciones, pero con una ligera diferencia para evitar un
proceso de aprendizaje.

Figura 3.1.1: Imagen tomada de la referencia Çortical responses evoked by wrist joint mani-
pulation"(Vlaar et al., 2018) and (Vlaar et al., 2017).

La actividad cerebral se registra mediante EEG, con 126 canales y una frecuencia de mues-
treo de 2048 Hz. Se aplica un filtro pasabanda de cuarto orden con desplazamiento de fase cero
(frecuencias de corte a 1 Hz y 100 Hz) para atenuar las señales sin interés. Para atenuar la señal
de la línea eléctrica se utiliza un filtro Notch de 50 Hz.

3.1.2. Replicación del protocolo de adquisición

Para replicar el experimento, se siguió un protocolo similar al de la Universidad Tecnológi-
ca TU Delft, que se puede dividir en cinco secciones: (a) Preparación, (b) Sujetos y materiales,
(c) Fuente de perturbación, (d) Ensayos, y (e) Segmentación de la señal.

(a) Preparación: El sujeto se sienta en una silla, colocando el brazo derecho en posición
fija y relajada y la muñeca recostada sobre la articulación robótica, y la mirada se fija en un
punto del ordenador que se encuentra separado 1 metro del sujeto (ver Figs. 3.1.2A, 3.1.2B),
and 3.1.2C)).

(b) Sujetos y materiales: En el experimento, 10 voluntarios (cinco hombres y cinco mu-
jeres, de edades comprendidas entre 22 y 30 años) fueron considerados para registrar su acti-
vidad cerebral a través de EEG utilizando la interfaz OpenBCI. GUIv5.1.0 con 8 canales, y una
frecuencia de muestreo de 256 Hz (un ejemplo de esta interfaz se puede ver en la Fig. 3.1.2D).

(c) Fuente de perturbación: El sistema robótico descrito en la sección 3.1.3 provocó siete
diferentes perfiles específicos de movimiento de la muñeca (entradas). Cada perfil es una señal
multiseno, con 10 componentes de frecuencia (1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 19 y 23 Hz) y fase aleatoria.
Estos ajustes se establecen para permitir la similitud entre las realizaciones, pero con una ligera
diferencia para evitar un proceso de aprendizaje. Estos perfiles tienen una correlación media
del 94% con las señales de entrada presentadas en el conjunto de datos NL_TU_DELFT_DB.
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Figura 3.1.2: A: Posición inicial del montaje experimental. B: Electrodos para medir la acti-
vidad cerebral. C: Mano derecha sujetando la articulación robótica para provocar perfiles
específicos de movimiento de la muñeca. D: Interfaz EEG utilizando el software OPENBCI
GUIv5.1.0.

(d) Pruebas: Un experimento consta de 49 pruebas. Cada prueba dura 36 segundos y regis-
tra 3 grupos diferentes elegidos al azar. Para cada prueba, los primeros cuatro segundos, y un
segundo entre grupos se eliminan para disminuir los efectos transitorios, lo que lleva a 1470s, o
210s por realización (ver Fig. 3.1.3). Se realizó una pausa de 10 a 20 segundos entre los ensayos
grabados, y cada sujeto escuchó un pitido al principio y al final de cada prueba para ser cons-
ciente de la manipulación de la muñeca. Para evitar la fatiga, el experimento se dividió de tres a
cinco sesiones, dependiendo del sujeto, con una pausa de dos a cuatro minutos entre sesiones.

(e) Segmentación de la señal: Tras registrar la actividad cerebral, las señales de las se-
ries temporales se segmentan por periodos y por perfiles de movimiento (es decir, se eliminan
las pequeñas interrupciones), y se organizan en un tensor X [M ,P,n,C h], donde M es el per-
fil de entrada actual (M = 1,2, ...,7), P es el periodo (P = 1,2, ...,210), n es la señal muestreada
(n = 1,2, ...,256), y C h es el canal EEG actual (C h = 1,2, ...,8).

3.1.3. Implementación de un sistema robótico

El sistema robótico está formado esencialmente por dos subsistemas: el sistema electróni-
co y el conjunto mecánico. El sistema electrónico está constituido por un motorreductor me-
tálico Pololu, un driver de motor de alta potencia y una tarjeta electrónica. Respecto a la Fig.
3.1.4, la posición deseada es el punto actual de la trayectoria dada por uno de los siete movi-
mientos específicos que se provocarán a la muñeca. Una vez medida la posición real mediante
el contador de impulsos y la detección del sentido de giro, se estima la velocidad angular. La ley
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Figura 3.1.3: Un experimento consta de 49 pruebas, lo que lleva a 1470s, o 210s por realiza-
ción.

de control considera tanto la posición angular como la velocidad del error. Por último, la señal
de salida se envía a los terminales del motor a través del controlador del motor de alta potencia.

Figura 3.1.4: Diagrama de bloques del sistema de control en lazo cerrado.

El montaje mecánico se muestra en la Fig. 3.1.5. En primer lugar, se realizó un diseño asis-
tido por computadora para obtener una primera impresión del ensamble y, posteriormente, se
utilizaron los archivos generados para la impresión 3D (A). Una vez impresas las piezas en 3D,
se realizó el ensamble y las adaptaciones mecánicas necesarias (B).

Este sistema robótico se utilizó para provocar siete movimientos diferentes (los mismos
que en el NL_TU_DELFT_DB Dataset (Schouten et al., 2019)), consiguiendo una correlación
promedio de 94.42% (ver Fig. 3.1.6).
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Figura 3.1.5: A: Diseño asistido por computadora. B: Montaje mecánico del sistema robótico.

Figura 3.1.6: Siete movimientos específicos para provocar la perturbación de la muñeca a
partir de nuestro sistema robótico (negro) y del conjunto de datos NL_TU_DELFT_DB (azul).

3.1.4. Canales EEG

La herramienta OpenBCI es una plataforma de hardware y software de código abierto que
permite registrar la actividad cerebral a partir de 8 canales con una frecuencia de muestreo de
256 Hz (la ubicación de los electrodos se muestra en la Fig. 3.1.7 que cubre las áreas cerebrales
importantes para este trabajo, y aún queda una distribución general, que es suficiente para este
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trabajo).

Figura 3.1.7: Distribución de electrodos en el dispositivo OpenBCI.

3.1.5. Descripción del software

Para la realización de todas las etapas de este trabajo se realizó un convenio con el Labo-
ratorio Nacional de Supercómputo del Sureste de México (LNS1). El hardware utilizado en este
proyecto tiene una capacidad máxima de hasta 50GB para almacenamiento y 240 núcleos de
cálculo simultáneos, hasta 128GB en RAM. Se utilizaron librerías de Python 3.8. Usando Matlab
2022, se utilizó la función topoplot de EEGLAB para el trazado de la topología de la respuesta
cortical.

3.1.6. Métodos

En esta subsección se describe la metodología propuesta, incluida la técnica para validar el
modelo. La metodología propuesta consta de tres pasos principales (Fig. 3.1.8): (A) la identifica-
ción de la respuesta cortical, (B) la estimación de los retardos temporales y (C) la aproximación
de los parámetros del modelo.

Preprocesamiento

En cuanto al conjunto de datos público publicado por Schouten et al. (2019) de la Universi-
dad Tecnológica de Delft (denominado NL_TU_DELFT_DB, y descrito en la subsección 3.1.1),
las señales se reducen de 2048 Hz a 256 Hz para reducir la complejidad computacional, lo que
permite una configuración similar a efectos de comparación. Además, el número de electro-
dos se reduce de 126 canales a 8 canales, con respecto a la distribución de electrodos mostrada
anteriormente en la Fig. 3.1.7. Por otra parte, la actividad cerebral obtenida del sistema de ad-
quisición diseñado (denominado MX_UDLAP_DB, y descrito en la subsección 3.1.2), se registra
a través del dispositivo OpenBCI, con 8 canales y frecuencia de muestreo de 256 Hz.

1LNS: Laboratorio Nacional de Supercómputo del Sureste de México, https://lns.buap.mx/
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Figura 3.1.8: A: Esquema general de la metodología para identificar la respuesta cortical cau-
sada por perturbaciones externas. B: Estimación de los mejores tiempos de retardo. C: Se-
cuencia del modelo matemático desde la perturbación (entrada) hasta la respuesta cortical
(salida) y descomposición de la matriz base a través del análisis de componentes principales
(PCA).

Es importante mencionar que la frecuencia de muestreo de 256 Hz se seleccionó utilizando
un enfoque cuantitativo, es decir, para los diez sujetos del conjunto de datos NL_TU_DELFT_DB,
se consideraron cuatro frecuencias de muestreo diferentes, midiendo la varianza residual en-
tre la respuesta cerebral registrada provocada por la manipulación de la muñeca y su mode-
lo correspondiente. La Fig. 3.1.9 muestra el impacto de la variación de cuatro frecuencias de
muestreo diferentes en el rendimiento del modelo considerando un modelo de 10º grado.

La Fig. 3.1.9 muestra que, para todos los participantes, la frecuencia de muestreo de 256Hz
produce los mejores resultados, mientras que 2048 Hz produce los peores resultados para el
modelo de 10º grado. Una frecuencia de muestreo de 128Hz es inviable debido a los posibles
efectos de aliasing resultantes del incumplimiento del teorema de Nyquist-Shannon. En con-
secuencia, se elige 256 Hz como frecuencia de muestreo para el modelado.
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Figura 3.1.9: Impacto de la variación de las frecuencias de muestreo en el rendimiento de un
modelo de 10º grado.

Parece contradictorio que una frecuencia de muestreo más baja (lo que significa menos
puntos de datos) dé lugar a un modelo con mejor rendimiento VAF. Esto podría ser provoca-
do por el hecho de que las frecuencias de muestreo más altas generan más puntos de datos,
capturando más ruido debido al alto grado del modelo. Por lo tanto, con respecto a un menor
número de muestras (frecuencia de muestreo más baja), los datos podrían contener menos in-
certidumbre, lo que facilitaría al modelo el aprendizaje de la actividad cerebral registrada.

En cuanto al preprocesado de la señal, se aplica un filtro pasabanda de cuarto orden con
desplazamiento de fase cero (frecuencias de corte a 1 Hz y 100 Hz) a ambas fuentes de datos
(NL_TU_DELFT_DB y MX_UDLAP_DB) para atenuar las señales sin interés. En los conjuntos
de datos NL_TU_DELFT_DB y MX_UDLAP_DB se aplica un filtro Notch de 50 Hz y 60 Hz, res-
pectivamente, para atenuar la señal de la línea eléctrica de acuerdo con la frecuencia de línea
de cada país.

Identificación de la respuesta cortical

Para cada realización, se construye una matriz X a partir de los registros EEG, y se aplica el
Análisis de Componentes Independientes (ICA) como X = AS, donde A es la matriz de pesos, y
S la matriz de componentes independientes.

La relación señal/ruido (SNR2) se calcula para todos los componentes independientes co-
mo en el algoritmo 1. La respuesta cortical se identifica seleccionando el componente con la
máxima SNR y que su topología muestre una respuesta contralateral. El componente resultan-
te se promedia por periodos para obtener la señal esperada que será modelada.

Se aplicó un método similar al de Vlaar et al. (2018) para calcular la SNR de cada compo-
nente (véase el algoritmo 1). La principal diferencia con el método descrito en este trabajo es
que ICA se realiza para cada realización, es decir, para cada sujeto hay siete procesos ICA, en

2SNR: Relación Señan/Ruido por sus siglas en inglés: Signal-to-Noise Ratio
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lugar de solo uno como en el método de Vlaar. Este nuevo enfoque acelera el proceso de iden-
tificación de la respuesta cortical y reduce el coste computacional.

Algorithm 1: Algoritmo de Relación Señal/Ruido (SNR)

Inicio
T = 210
for M=1:7 do

¯IC M ,i (n) = 1
T

∑210
P=1 IC [M ,P,n, i ]

EM ,i (n) = ¯IC
2
M ,i (n)

ΣM ,i (n) = 1
T−1

∑210
P=1(IC [M ,P,n, i ]− ¯IC M ,i (n))2

SN RM (i ) =
∑2048

n=1 EM ,i (n)∑2048
n=1 ΣM ,i (n)

r = max(SN RM (i ))
yM (n) = ¯IC M ,r

end

En el Algoritmo 1, T es el número total de periodos, ¯IC i (n) es la media del i-ésimo compo-
nente independiente con i ∈ [1,7], y r es el índice del componente independiente con máxima
SNR en cada realización. La respuesta cortical se representa como yM (n), que es provocada por
la correspondiente señal multiseno uM (n). A partir de aquí, las realizaciones M estarán implí-
citas, por lo que la respuesta cortical se representa entonces como y(n), y la realización M th

que provoca esta respuesta se muestra como u(n).

Modelo Propuesto

La expresión general para estimar la respuesta cortical causada por la manipulación de la
muñeca viene dada por la Ec. 3.1.1

ŷ(n) =ΦTΓ

Φ= [a1, a2, a3, ..., as]
Γ= [u(n −τ1), u̇(n −τ2), ü(n −τ3), ..., u̇p−1(n −τ2)ü(n −τ3)]

(3.1.1)

donde ŷ(n) es la señal modelada de la respuesta cortical, Φ es el vector de pesos que incluye
la contribución de cada base unitaria (regresor) en la matriz Γ, y u(n) es la realización corres-
pondiente (entrada) que provoca la respuesta cerebral y(n). Como Φ es un filtro para obtener
la respuesta cortical a partir de la entrada, representa la respuesta al impulso del sistema. Una
descripción completa del modelo se encuentra en la sección 3.1.7.

Hallar los mejores retardos del modelo propuesto

El modelo propuesto considera señales retardadas comunes de las realizaciones y sus de-
rivadas, es decir, se consideran términos de retardo para la posición angular, la velocidad y la
aceleración (τ1, τ2 y τ3, respectivamente). Para encontrar los mejores retardos del modelo pro-
puesto, esos términos de retardo se reúnen en Q = [τ1,τ2,τ3] como una partícula 3D, seguida
de procesos de exploración y explotación.

Por lo tanto, los mejores retardos se encuentran de la siguiente manera: la exploración de
todo el espacio con un cierto step da la primera aproximación de la mejor solución. A conti-
nuación, la explotación de esta partícula (con un step menor) da la mejor partícula final. Un
valor alto de step significa una baja resolución. Para evitar mínimos locales, se obtuvieron 10
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posibles soluciones (debido a 10 sujetos), y la solución final considera la partícula Q que dio la
máxima correlación entre todas las respuestas al impulso de los sujetos.

Ambos procesos, exploración y explotación, siguen el mismo enfoque del Algoritmo 2. Este
enfoque inicializa primero las variables necesarias, luego itera a través de los retardos tempora-
les y las realizaciones, calculando la matriz de base unitaria Γ, el vector de pesosΦ, y estimando
el error. Por último, los mejores valores de los retrasos se guardan cuando el error es mínimo.

Algorithm 2: Algoritmo para encontrar los mejores retardos del modelo

Inicio
Calcula, filtra y normaliza u̇(n) y ü(n) como en en la Ec. 3.1.6
Φ0 = 0
Er r orol d = 100000
for τ1=τb1 : step : τe1 do

for τ2=τb2 : step : τe2 do
for τ3=τb3 : step : τe3 do

for M=1:7 do
Calcula u(n −τ1), u̇(n −τ2) and ü(n −τ3)
Calcula Γ como en la Ec. 3.1.8
Calcula Γ−1

CalculaΦM como en la Ec. 3.1.17
NormalizaΦM

Er r ornew = 1
N

∑N
n=1(ΦM−1 −ΦM )2

end
if Er r ornew < Er r orol d then

Er r orol d = Er r ornew

τbest
1 = τ1

τbest
2 = τ2

τbest
3 = τ3

else

end
end

end
end

Aproximación de los parámetros del modelo

A partir de Φ (vector de pesos) y Γ (matriz de bases unitarias) de la Ec. 3.1.10, se construye
una nueva matriz Z como en la Ec. 3.1.2, que reúne los elementos algebraicos que reflejan la
respuesta cortical al sumarlos. A cada entrada y a cada sujeto le corresponde una matriz Z , por
lo que se construyen un total de 70 matrices a partir de los 10 sujetos y las siete realizaciones.

Z = [Φ[1]


Γ[1,1]
Γ[2,1]

...
Γ[n,1]

 ,Φ[2]


Γ[1,2]
Γ[2,2]

...
Γ[n,2]

 , ...,Φ[s]


Γ[1, s]
Γ[2, s]

...
Γ[n, s]

] (3.1.2)
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Después de construir 70 matrices a partir deΦ (vector de pesos) y Γ (matriz de bases unita-
rias) y aplicar SVD (Z =U

∑
V T ) para adquirir sus componentes principales, se pueden encon-

trar diferentes patrones inspeccionando visualmente la matriz V , que dan información sobre
la contribución de cada base unitaria.

Validación del modelo

Para validar el modelo propuesto, se consideran dos configuraciones. En la primera (de-
nominada 10sub), se consideran 10 sujetos para aplicar el método de validación cruzada de
exclusión única. En la segunda configuración (etiquetada como 11sub), se promedian todas
las señales EEG procedentes de 10 sujetos y las señales resultantes se establecen como perte-
necientes a un undécimo sujeto imaginario. Esta acción pretende resaltar la actividad común
entre los sujetos causada por el movimiento inducido en la muñeca. También se aplica el mé-
todo de validación cruzada leave-one-out. Las métricas de rendimiento para este proyecto son
el VAF que calcula una relación de varianza residual, el Coeficiente de Correlación de Pearson
(Corr) para ver cómo de similares son las señales, y el RMSE que calcula cuantitativamente el
error de estimación (ver Ecs. 3.1.3, 3.1.4, y 3.1.5, respectivamente).

V AF = [1− var (y(t )−ŷ(t ))
var (y(t )) ]∗100 (3.1.3)

Cor r = σy(t ),ŷ(t )

σy(t )σŷ(t )
(3.1.4)

RMSE =
√

1
N

∑N
1 [y(t )− ŷ(t )]2 (3.1.5)

Se consideró un filtro polinómico porque existe ruido intrínseco al promediar las señales
de salida estimadas. Por lo tanto, se elige el filtro Savitski-Golay (ampliamente utilizado pa-
ra suavizar señales biomédicas (Savitzky and Golay, 1964)), considerando un equilibrio entre
suavidad y distorsión de la señal, y efectos de sesgo (exceso de suavidad) también, al elegir los
parámetros del filtro (Dai et al., 2017), (van Breugel et al., 2020).

3.1.7. Marco matemático

Considere u(n) como la señal de entrada (realización), y(n) como la señal de salida (com-
ponente con SNR máxima y respuesta cortical contralateral), y N = 256 como el número de
muestras dada la frecuencia de muestreo seleccionada.

A partir de la Ec. 3.1.6, calcular la derivada numérica de la entrada y la aceleración, filtrar y
normalizarlos.

u̇D (n) = d
dn u(n), üD (n) = d 2

dn2 u(n)
u̇SG (n) = SavGol (u̇D (n)), üSG (n) = SavGol (üD (n))

u̇(n) = u̇SG (n)
std [u̇SG (n)] , ü(n) = üSG (n)

std [üSG (n)] ,
(3.1.6)

donde SavGol es el filtro Savitzky-Golay utilizado para reducir el ruido intrínseco causado por
procesos numéricos (Savitzky and Golay, 1964), (Dai et al., 2017), y std [x(n)] se calcula como
en la Ec. 3.1.7.

std [x(n)] =
√

1
N−1

∑N
n=1(x(n)− 1

N

∑N
n=1 x(n))2. (3.1.7)
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Al dividir entre la desviación estándar, los términos de velocidad y aceleración se norma-
lizan. Por lo tanto, la interacción entre los parámetros de movimiento inducido son la base
unitaria para la construcción de la matriz Gamma, como se muestra en la Ec. 3.1.8.

Γ(n,τk ) = [u(n −τ1), u̇(n −τ2), ü(n −τ3),
u2(n −τ1),u3(n −τ1), ...,up (n −τ1), u̇3(n −τ2), ü3(n −τ3),
u(n −τ1)u̇(n −τ2),u(n −τ1)ü(n −τ3), u̇(n −τ2)ü(n −τ3),

u2(n −τ1)u̇(n −τ2),u2(n −τ1)ü(n −τ3), u̇2(n −τ2)ü(n −τ3),
u(n −τ1)u̇2(n −τ2),u(n −τ1)ü2(n −τ3), u̇(n −τ2)ü2(n −τ3),

...
up−1(n −τ1)u̇(n −τ2),up−1(n −τ1)ü(n −τ3), u̇p−1(n −τ2)ü(n −τ3)],

(3.1.8)

donde τ1, τ2 y τ3 son los retardos temporales de la posición angular, la velocidad y la acelera-
ción, respectivamente, y p es el grado del modelo, que se establece mediante un compromiso
entre el rendimiento del grado de 15 modelos diferentes y su coste computacional (número de
parámetros a calcular).

La señal de salida estimada se calcula como en las Ecs. 3.1.9 y 3.1.10.

ŷ(n,τk ) = a1u(n −τ1)+a2u̇(n −τ2)+ ...
+as−1up−1(n −τ1)ü(n −τ3)+as u̇p−1(n −τ2)ü(n −τ3)

(3.1.9)

ŷ(n,τk ) =ΦTΓ(n,τk ) (3.1.10)

donde Φ = [a1, a2, ..., as−1, as] es el vector de pesos que contiene la contribución de cada
base unitaria situada en el espacio de columnas de la matriz Γ(n,τk ). Por último, calcular Φ
como en la Ec. 3.1.17.

ỹ(n,τk ) = y(n)− ŷ(n,τk ) (3.1.11)

f (n,τk ,Φ) = 1
2N

∑N
n=1 ỹ2(n,τk ) (3.1.12)

f (n,τk ,Φ) = 1
2N

∑N
n=1(y(n)−ΦTΓ(n,τk ))2 (3.1.13)

∂ f (n.τk ,Φ)
∂Φ = 1

N [
∑N

n=1(y(n))−ΦT ∑N
n=1Γ(n,τk )][−ΓT (n,τk )] (3.1.14)

− 1
N

∑N
n=1 y(n)ΓT (n,τk )+ΦT 1

N

∑N
n=1Γ(n,τk )ΓT (n,τk ) = 0 (3.1.15)

1
N

∑N
n=1Γ(n,τk )ΓT (n,τk )Φ= 1

N

∑N
n=1Γ(n,τk )yT (n) (3.1.16)

Φ= (
∑N

n=1Γ(n,τk )ΓT (n,τk ))−1 ∑k
n=1Γ(n,τk )yT (n) (3.1.17)

3.2. Resultados

En esta sección, la localización de la actividad cerebral resultante, el grado final del modelo,
los mejores retrasos temporales del modelo propuesto y la tabla de validación del modelo se
describen en las subsecciones 3.2.1, 3.2.2, 3.2.3, y 3.2.4, respectivamente.
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3.2.1. Topología de la respuesta cortical

Después de aplicar ICA, se identificaron las respuestas corticales causadas por las siete rea-
lizaciones eligiendo el componente con SNR máxima y trazando su topología mostrando una
actividad contralateral. La Fig. 3.2.1 muestra las respuestas corticales de diez sujetos cuando se
aplicó la primera realización M0.

Figura 3.2.1: Topología de la respuesta cortical para diez sujetos y primera realización M0,
para (A) Base de datos NL_TU_DELFT_DB, y (B) Base de datos MX_UDLAP_DB.

A partir de la Fig. 3.2.1, la actividad cerebral es similar para la mayoría de los sujetos y se
localiza en la corteza motora contralateral (área central izquierda), teniendo en cuenta que el
movimiento se induce en la mano derecha. Estos resultados son similares a los obtenidos por
Vlaar et al. (2018), con la ventaja de una menor complejidad computacional y, por tanto, un
método más rápido para obtener la respuesta cortical.

3.2.2. Establecer el grado de modelo

En términos de rendimiento (véase la parte izquierda de la Fig. 3.2.2), cuando el grado del
modelo es 10, el VAF se sitúa entre el 70% y el 80% con 165 parámetros que hallar. Conside-
rando un modelo de grado 12, hay 234 parámetros que calcular, alcanzando un VAF en torno
al 90%. Cuando el grado del modelo es 13, hay que calcular 273 parámetros, y el VAF aumenta
hasta casi el 100%, sin embargo, como se ha indicado anteriormente, se pierde algo de infor-
mación sobre las bases algebraicas.

Además, en cuanto al número de parámetros, si se elige el modelo de grado 13 (conside-
rando 273 parámetros), podría perderse alguna información de las bases algebraicas causada
por el truncamiento de la matriz de valores propios

∑∑∑
(cuya dimensión es 256, la misma que la

frecuencia de muestreo). Por lo tanto, se selecciona el modelo más cercano, es decir, el modelo
de 12º grado con 234 parámetros para calcular (véase la parte derecha de la Fig. 3.2.2).

En este sentido, en relación con el modelo de grado 12, un modelo de grado más bajo ten-
drá un rendimiento más bajo, y uno más alto, llegando a VAF 100%, posiblemente podría tener
efectos de sobreajuste, que no es deseable cuando se computa un modelo general, ya que limi-
ta la adición de más sujetos al experimento.

Por lo tanto, para fines de modelado matemático en el presente trabajo, el modelo de grado
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Figura 3.2.2: Izquierda: VAF Vs Grado del modelo. Derecha: Número de parámetros en fun-
ción del grado del modelo, realización M=1.

12 permite construir una base algebraica para explicar la respuesta cortical provocada por la
manipulación de la muñeca.

3.2.3. Mejores retrasos temporales del modelo

Exploración: La parte izquierda de la Fig. 3.2.3 muestra la exploración de la partícula Q =
[τ1,τ2,τ3] para encontrar los mejores retardos del modelo. Este proceso comienza con una
resolución baja (step = 6 unidades, equivalente a 23.4ms, considerando una frecuencia de
muestreo de 256Hz) a través de todo el espacio delimitado de 1 a 128 (τb1 = τb2 = τb3 = 1, y
τe1 = τe2 = τe3 = 128), donde 128 muestras representan un retardo de 500ms. La mejor solu-
ción es Q = [72,12,18] muestras.

Explotación: Después de la exploración, la explotación de la partícula se realiza conside-
rando la resolución más alta (step = 1) alrededor de la última mejor partícula (véase la parte
derecha de la Fig. 3.2.3). Los nuevos límites de cada eje se determinan sumando/restando el
valor step anterior (step = 6) a los valores anteriores de la mejor partícula de retardo.

Figura 3.2.3: Exploración (izquierda) y explotación (derecha) para encontrar los mejores re-
tardos del modelo propuesto.

Los mejores retardos del modelo para la posición angular, la velocidad y la aceleración fue-
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ron de 281ms, 47ms y 70ms, respectivamente, correspondientes a τ1 = 72, τ2 = 12 y τ3 = 18
muestras, respectivamente, con una frecuencia de muestreo de 256Hz.

3.2.4. Validación del modelo

Las métricas VAF y Correlación son importantes para esta investigación porque reflejan el
rendimiento del modelo centrándose en aspectos diferentes. Mientras que la métrica VAF re-
salta la relación de varianza entre la señal de error y la respuesta cortical (100% VAF indica
señales idénticas, por lo tanto, los valores altos de VAF reflejan un mejor rendimiento del mo-
delo), la Correlación de Pearson muestra la similitud entre la respuesta cortical identificada y
su estimación. Los resultados del proceso de validación cruzada para ambas configuraciones
(bases de datos NL_TU_DELFT_DB y MX_UDLAP_DB) se muestran en la Tabla 3.2.1.

Tabla 3.2.1: Resultados de la validación del modelo

Base de datos NL_TU_DELFT_DB Base de datos MX_UDLAP_DB
Entrada Externa Corr VAF(%) RMSE Corr VAF(%) RMSE
M0 0.9505 90.3292 0.1302 0.8937 78.3436 0.1607
M1 0.9583 91.6559 0.0960 0.8490 68.5446 0.1984
M2 0.9766 95.3048 0.0731 0.9021 77.8938 0.2658
M3 0.9541 90.9029 0.1177 0.8576 73.0310 0.2478
M4 0.9434 88.2549 0.1159 0.8686 75.0271 0.2668
M5 0.9396 87.9265 0.1138 0.8873 77.7760 0.1503
M6 0.9498 90.0318 0.0970 0.9019 80.5294 0.2199
media 0.9531 90.6294 0.1062 0.8800 75.8779 0.2156
std 0.0111 2.2796 0.0175 0.0200 3.7414 0.0443

La métrica RMSE mostró resultados diferentes al comparar los procesos de validación cru-
zada en M5 y M0 con respecto a la base de datos NL_TU_DELFT_DB (véase la Tabla 3.2.1).
Mientras que las métricas VAF y Correlación indican que el peor rendimiento del modelo se da
en M5 (87.9265% VAF y 0.9396 Correlación), la métrica RMSE indica que el peor rendimiento
se da en M0 (0,1302). En cuanto a la base de datos MX_UDLAP_DB, ocurre lo mismo en M1 y
M4. Esto puede explicarse por el hecho de que incluso pequeños cambios en la señal tienen
un gran impacto en el rendimiento del modelo cuando se utiliza la métrica RMSE. Por lo tanto,
se aconseja el uso de VAF y la correlación para evaluar el rendimiento del modelo de trabajos
relacionados.

Por último, de la Tabla 3.2.1, el mejor rendimiento promedio del modelo es 90.63% ± 2.28%
VAF, y 95.31% ± 1.11% Correlación, lo que indica que, al resaltar el comportamiento promedio
de la respuesta cortical provocada por la manipulación de la muñeca, se enfatizan las relacio-
nes intrínsecas entre los sujetos y se mejora el rendimiento del modelo.

3.3. Discusión

En esta sección se explican la respuesta cortical modelada, el modo de funcionamiento
generalizado y predominante, y la base algebraica correspondiente. Al final de esta sección se
ofrece una interpretación fisiológica de los mejores retardos del modelo basada en trabajos
anteriores.
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3.3.1. Análisis de la respuesta cortical modelada

El gráfico superior de la Fig. 3.3.1 muestra en azul la respuesta cortical registrada para el
sujeto S_01 cuando se aplica la perturbación M1, y la señal naranja representa la respuesta
cortical estimada calculada a partir de la primera configuración de validación cruzada 10sub.
Algo de ruido intrínseco está representado por algunos picos centrados en las muestras 10,
50 y 120, aproximadamente (sombreados en círculos rojos). Después del filtro SavGol (mejo-
res parámetros en wi ndowleng ht = 7 y pol yor der = 3), estos picos se atenúan y disminuyen
suavemente, por lo tanto, el rendimiento del modelo mejoró al aumentar la correlación en por-
centaje (de 93.74% a 94.81%), los valores VAF (de 87.8336% a 89.7890%) y disminuir el RMSE
(de 0.1259 a 0.1153).

Figura 3.3.1: La respuesta cortical esperada (azul) y estimada (naranja) corresponden a la
primera prueba de validación cruzada sin el filtro SavGol (gráfico superior) y después del
filtro (gráfico inferior) cuando se aplica la realización M1.

Es importante mencionar que estos resultados se obtienen a partir de un modelo de grado
12 para todos los sujetos y todas las realizaciones, incluyendo 234 parámetros a calcular, lo que
es contrario al trabajo de Nozari et al. (2020), donde el número de parámetros cambia según
cada sujeto y cada realización, lo que no permite tener un modelo general de la respuesta cor-
tical que es el objetivo principal de este trabajo.

3.3.2. Modo de funcionamiento predominante general y base algebraica

La parte izquierda de la Fig. 3.3.2 muestra el promedio de las señales de respuesta al impul-
so Φ (vector de pesos) para todos los sujetos en la configuración de validación cruzada 10sub
para la realización M0. Comparando visualmente los gráficos, se puede observar que todos los
sujetos presentan una respuesta al impulso similar para cada realización, lo que significa que
el comportamiento intrínseco es el mismo entre todos ellos, pero ligeramente diferente entre
realizaciones.
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Figura 3.3.2: Modo de funcionamiento predominante o respuesta al impulso (izquierda), y
perfil de correlación (derecha) para la realización M0.

La tabla 3.3.1 muestra que, de los 234 parámetros del modelo propuesto de grado 12 , 10
de ellos incluyen potencias pares y contribuyen a una cuarta parte de la respuesta general del
cerebro. Además, nueve de esos términos del modelo (resultado del producto punto entre va-
rias potencias de la velocidad angular de entrada, uτ2 , y la aceleración, uτ3 ) tienen su valor pico
en 10Hz y 12Hz, y luego descienden en amplitud a 22Hz, 24Hz, 32Hz, y 34Hz (ver Fig. 3.3.3).
Esto sugiere que esos términos del modelo están fisiológicamente relacionados con la intermo-
dulación de las frecuencias excitadas en la entrada, ya que solo las frecuencias impares están
contenidas en la perturbación, resaltando el carácter dominante de las potencias pares de la
perturbación (lo que concuerda con hallazgos anteriores de Vlaar (2017)) y el impacto de la
aceleración del movimiento en la respuesta cortical común debida a uτ3 .

Tabla 3.3.1: Contribución acumulativa de los términos con más energía del movimiento indu-
cido (bases unitarias) a la respuesta cerebral generalizada

Parámetro (%) Parámetro (%)

u4
τ2

u6
τ3

3.2686 u3
τ2

u5
τ3

16.654
u2
τ2

u8
τ3

6.18 u10
τ1

19.0871
u5
τ2

u5
τ3

8.994 uτ2 u9
τ3

21.4445
u2
τ2

u6
τ3

11.5781 u4
τ2

u4
τ3

23.7298
u3
τ2

u7
τ3

14.1478 uτ2 u7
τ3

25.9509

En términos de perfiles de correlación, estos ilustran el rendimiento del modelo a medida
que los términos del modelo se añaden uno en uno, alcanzando su punto máximo después
de que se hayan incluido todos los términos. Los perfiles de correlación para la configuración
de validación cruzada 10sub para la realización M0 (véase la parte derecha de la Fig. 3.3.2) re-
flejan las bases algebraicas que producen la respuesta cerebral de cada sujeto, indicando una
tendencia común del rendimiento del modelo entre los individuos, y, por lo tanto, destacando
un comportamiento común de las respuestas cerebrales entre los participantes.
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Figura 3.3.3: Dominio en frecuencia de los biomarcadores potenciales.

La correlación entre la salida esperada y la estimada tiene un signo positivo y el valor más
alto al final, pero ocasionalmente el signo se invierte (se puede encontrar una situación similar
en Gu et al. (2021)). Dado que los datos son discretos, es de esperar que se produzcan cambios
de signo al calcular los coeficientes de correlación. Nuestros hallazgos sugieren que las poten-
cias pares e impares de la realización pueden ser la causa de este cambio de signo, es decir,
ya que la entrada sólo tiene frecuencias impares, el signo de la señal estimada puede cambiar
cuando se suman los componentes pares o impares.

A partir de estas observaciones, para ilustrar la contribución específica de la aceleración
angular, se calcularon dos modelos: El primer modelo considera únicamente los términos de
posición angular y velocidad, y el segundo incluye la aceleración. La Fig. 3.3.4 muestra esos re-
sultados para los participantes incluidos en el conjunto de datos NL_TU_DELFT_DB.

A partir de la Fig. 3.3.4, los resultados experimentales sugieren que es importante incluir la
aceleración angular a la hora de estimar la respuesta cerebral causada por la manipulación de
la muñeca, ya que el rendimiento del modelo mejoró con respecto a ambas métricas, Correla-
ción y VAF, destacando el impacto de la aceleración angular en el modelo propuesto.

Por último, en esta tesis se presenta un enfoque más amplio, que considera no solo la posi-
ción angular (Vlaar et al., 2018) y la velocidad (Tian et al., 2018), sino también la aceleración, lo
que permite un marco más amplio en el que los respectivos retardos temporales reflejan vías
fisiológicas específicas.
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Figura 3.3.4: Comparación del rendimiento de los modelos al incluir (_Acc) o no (_Not_Acc)
la aceleración angular: Correlación (izquierda) y VAF (derecha).

3.3.3. Contribución de los poderes par e impar de la realización a la respuesta cor-
tical

Tras construir 70 matrices a partir de Φ (vector de pesos) y Γ (matriz de bases unitarias)
(véase la subsección 3.1.6) y aplicar SVD (Z ===U

∑∑∑
V T ) para adquirir sus componentes princi-

pales, aparecieron dos patrones correspondientes a las potencias pares e impares de la realiza-
ción. Se calcularon los valores medios de estos componentes en las 70 matrices (considerando
todos los sujetos y todas las realizaciones), con lo que apareció el mismo comportamiento que
se muestra en la Fig. 3.3.5.

Figura 3.3.5: Promedio de V T para potencias pares de entrada (izquierda). Promedio de V T

para potencias impares de entrada (derecha).

A partir del proceso SVD, la matriz V T proporcionó información sobre las bases unitarias
más relevantes que contribuyeron relativamente a la respuesta cortical (ver Tabla 3.3.2), ya que
dicha información se encuentra en diferentes componentes principales.
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Tabla 3.3.2: Valores medios de las 70 matrices (todos los sujetos y todas las realizaciones) de las
bases unitarias pares e impares más relevantes que contribuyen relativamente a la respuesta
cortical.

Potencias pares (%) Potencias impares (%)

u12
τ1

6.2381 u11
τ1

5.6994
u10
τ1

11.3819 u9
τ1

10.1282
u8
τ1

7.7666 u7
τ1

6.1263
u6
τ1

2.7260 u5
τ1

2.0961
u4
τ1

0.9150

Haciendo una comparación entre la tabla 3.3.1 y la tabla 3.3.2, la contribución relativa del
11.3819% de u10

τ1
puede interpretarse como 19.0871 menos 16.654 (véase la tabla 3.3.1), lo que

da como resultado una contribución del 2.4331% a la respuesta cortical general. En este senti-
do, la contribución de las potencias pares e impares de la entrada (uτ1 ) a la respuesta cortical
son 6.2052% y 5.1411%, respectivamente. Estos resultados muestran que el comportamiento
par es dominante, lo que concuerda con el trabajo anterior de Vlaar et al. (2018).

Yang et al. (2016) descubrieron que existe un acoplamiento cortico-muscular no lineal me-
diante el método de acoplamiento de frecuencias cruzadas (coherencia n:m). Detectaron aco-
plamiento no lineal tanto para armónicos enteros (proporciones 1:2, 1:3 y 1:4) como para ar-
mónicos no enteros, es decir, acoplamiento neural con una proporción 2:3 entre la actividad
cerebral y muscular.

Además, las conexiones de bucle cerrado como el modelo NARX pueden estimar más in-
formación sobre la dinámica de la muñeca (Gu et al., 2021) que las conexiones de bucle abierto
como el modelo de Volterra (Vlaar et al., 2018). Sin embargo, la respuesta del cerebro tiene más
armónicos que no se explican y su fuente de generación no se comprende bien. Nuestros re-
sultados indican que las potencias pares e impares de la entrada producen dichos armónicos,
es decir, que las diferentes potencias reproducen el efecto de retroalimentación de la conexión
de bucle cerrado.

Estos resultados sugieren que el orden de los patrones en términos de porcentaje de con-
tribución general a la respuesta cortical tanto en los términos pares (u10

τ1
, u8

τ1
, y u12

τ1
) como en

los impares (u9
τ1

, u7
τ1

, y u11
τ1

) podrían utilizarse como huella potencial para caracterizar el com-
portamiento común de la respuesta del cerebro sano y joven provocada por una manipulación
específica de la muñeca. Por lo tanto, la disposición de cada patrón descubierto en las poten-
cias pares e impares también se puede sugerir como un biomarcador potencial adicional.

3.3.4. Interpretación fisiológica

El sistema propioceptivo es un elemento clave para convertir eventos mecánicos (perci-
bidos a través de mecanorreceptores, como husos musculares u órganos tendinosos de Golgi
(Vlaar, 2017)) en señales neurales (Riemann and Lephart, 2002), donde los registros EEG de
la actividad cerebral reflejan la contribución de muchas neuronas a nivel macroscópico. Tras
aplicar ICA a las grabaciones de EEG filtradas, el componente con máxima SNR (encontrado
en el lado contralateral de la perturbación) representa la fuente de activación de la respuesta
cerebral causada por la manipulación externa de la muñeca.
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Además, con respecto a los parámetros de retardo temporal τ2 y τ3 del modelo propues-
to (47ms y 70ms, respectivamente), la información de la velocidad angular y la aceleración de
la perturbación se envía al cerebro a través de los grupos Ia-aferente y 1b-aferente, respecti-
vamente, y procesada por un modelo lateral izquierdo parcialmente modulado (Yang et al.,
2017), que refleja la tasa de cambio de los comportamientos de estiramiento muscular y explo-
sivo provocados por la fuerza aplicada a la muñeca (Yang et al., 2016), respectivamente. Onishi
et al. (2013) informó de periodos de tiempo similares (36.2 ± 8.2 ms, y 86.1 ± 12.1 ms) para los
movimientos pasivos de los dedos.

La posición angular de la muñeca es la señal más lenta enviada al cerebro (281 ms de retar-
do temporal) a través del grupo II-aferente, lo que sugiere una respuesta de latencia larga que
implica a más áreas cerebrales y que es procesada por un modelo lateral izquierdo totalmente
modulado (Yang et al., 2017).

En resumen, los resultados obtenidos sugieren que los productos de intermodulación deri-
vados de las señales retardadas de la velocidad y la aceleración de la perturbación de la muñeca
(y controlados por los grupos Ia-aferente y 1b-aferente, respectivamente) desempeñan un pa-
pel significativo en el comportamiento no lineal de la respuesta cortical general, destacando el
dominio de las frecuencias pares no excitadas asociadas a las potencias pares de los términos
del modelo.

Por lo tanto, aquellos términos del modelo que exhiben las mayores amplitudes de la res-
puesta general al impulso cuando se consideran todos los sujetos y todas las realizaciones se
sugieren como posibles biomarcadores a utilizar en futuras investigaciones sobre la actividad
cerebral de individuos con deficiencias motoras de los miembros superiores.
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Capítulo 4

Estimación proporcional de la fatiga
muscular durante la flexión isométrica
de la muñeca mediante
electromiografía de superficie

En el capítulo anterior, se consideró el modelado de la actividad cerebral cuando fuerzas
externas perturban las extremidades superiores. Para tener un enfoque más amplio, en este
capítulo se describe el modelado de la fatiga del antebrazo a partir de la actividad muscular ex-
clusivamente, incluyendo la descripción del protocolo experimental propuesto, la metodología
y la discusión de los resultados.

4.1. Introducción

La fatiga muscular es un síntoma físico experimentado con frecuencia por las personas.
Principalmente, se entiende como una disminución gradual de la capacidad para mantener
tareas físicas, y depende de la actividad específica que se esté realizando. En esencia, la fatiga
denota una reducción de la capacidad de los músculos para generar fuerza o potencia durante
un determinado ejercicio. Esta perspectiva hace hincapié en el hecho de que la fatiga se carac-
teriza por una aparición gradual que se produce tras iniciar un esfuerzo físico prolongado, y no
por el momento en el que la tarea fracasa.

Los métodos clásicos para medir la fatiga muscular consideran escalas de nivel de percep-
ción como la Escala de Fatiga de Chalder (Jackson, 2015), el Inventario Multidimensional de
Fatiga (IMF) (Smets et al., 1995) o la Escala CR-10 de Borg (Williams, 2017), y estimadores de
fatiga como el Índice de Mapeo Generalizado (GMI) (Rogers and MacIsaac, 2010), o la Pun-
tuación de Fatiga Multimuscular (MMFS) (McDonald et al., 2019). Todas estas escalas conven-
cionales se basan en la percepción subjetiva del encuestado y tienen un número limitado de
niveles y un comportamiento no lineal. Además, a pesar de que los enfoques de los índices GMI
y MMFS muestran métodos útiles para el seguimiento y la estimación de los niveles de fatiga,
son incapaces de señalar un estado exacto de fatiga, como un valor porcentual. Esta laguna en
la literatura es especialmente relevante para las personas con deficiencias motoras, ya que una
comprensión exhaustiva de la fatiga muscular es crucial para el seguimiento de las mejoras en
las sesiones de rehabilitación.
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La instrumentación médica es otra forma útil de abordar esta cuestión. Algunos trabajos
incluyen sensores de fibra óptica (OFS) y unidades de medición inercial (IMU) (Otálora et al.,
2023) o incluso imágenes de ultrasonido (Li et al., 2020). Otro método bien conocido para es-
timar la fatiga muscular es la electromiografía de superficie (sEMG). Dentro de este enfoque,
los primeros esfuerzos analizaron la fatiga como una tarea de clasificación binaria (Subasi and
Kiymik, 2010; Venugopal et al., 2014), identificando los estados fatigado y no fatigado. A con-
tinuación, se consideró un tercer estado, denominado transición a la fatiga (Al-Mulla et al.,
2011a,b), estado de semifatiga (Dang et al., 2023), o fase amarilla 2 (González-Zamora et al.,
2023), alcanzando rendimientos del modelo superiores al 90% de precisión. A pesar de su uti-
lidad, los trabajos citados no proporcionan una estimación proporcional de la fatiga.

Esta estimación proporcional de la fatiga muscular podría ser especialmente útil en el ám-
bito de la rehabilitación, donde el entrenamiento isométrico se ha utilizado durante las sesio-
nes de terapia, mostrando mejoras sustanciales en la producción de fuerza máxima, la mor-
fología muscular, y la estructura y función del tendón (Oranchuk et al., 2019). Por lo tanto, en
este trabajo se considera una tarea de contracción isométrica para realizar un seguimiento de
la fatiga muscular de los participantes. Sabiendo esto, proponemos estimar cuantitativamente
el nivel de fatiga sobre el flexor carpi radialis (escasamente analizado debido a que los traba-
jos anteriormente mencionados se centran mayoritariamente en músculos bíceps o tríceps)
mediante un enfoque basado en el análisis de las características de la señal EMG del músculo
fatigado y aplicando posteriormente una regresión multidimensional para decodificar niveles
de fatiga proporcionales establecidos entre 0% y 100%. Esto proporciona una forma mucho
más precisa de determinar la fatiga muscular, y supera los enfoques EMG anteriores que sólo
proporcionan una estimación de un número limitado de niveles de fatiga.

4.2. Materiales

4.2.1. Experimental Setup

Para medir la actividad muscular y la fuerza, se ha utilizado un sistema sEMG bipolar No-
raxon miniDTS para adquirir la actividad de los músculos flexores y extensores con una fre-
cuencia de muestreo de 1500 Hz, y un sensor Optoforce de 6 ejes para medir la fuerza ejercida
en flexión de la muñeca con una frecuencia de muestreo de 1000 Hz. Para adquirir y procesar
todos los datos se ha utilizado un ordenador portátil con sistema operativo Windows 10, Intel
Core i7 de 11ª generación, 735 GB de almacenamiento interno, 16 GB de RAM y GPU NVIDIA
GeForce RTX 3050 de 12 GB. Se desarrolló una interfaz para mostrar información visual de la
fuerza ejercida por el participante sobre la articulación acoplada al sensor de fuerza. Para sin-
cronizar la fuerza y la información muscular se ha programado un Arduino UNO para enviar
un trigger analógico entre dispositivos (ver Fig. 4.2.1 ).

4.2.2. Protocolo Experimental

Diez sujetos (cinco mujeres) sin lesión muscular en el antebrazo (28.5 ± 8.3 de edad me-
dia, nueve de los cuales presentan lateralidad derecha) participaron en este estudio. Todos los
registros se realizaron siguiendo el consenso sobre Normas de Instrumentación EMG (Tankisi
et al., 2020). Todos los usuarios firmaron un consentimiento informado antes de realizar cada
experimento de acuerdo con la declaración de Helsinki (protocolo UA-2023-10-04).
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Figura 4.2.1: Esquema del montaje experimental para realizar la contracción isométrica y re-
gistrar la actividad muscular.

Al comienzo del experimento (véase la Fig. 4.2.1), cada participante está sentado cómoda-
mente en una silla y apoya la muñeca dominante en un soporte. Se utiliza una correa de velcro
para bloquear la muñeca.

El acto de doblar la mano hacia abajo por la muñeca de forma que la palma quede orien-
tada hacia el brazo se conoce como flexión de muñeca (Hersh, 2019). Este tipo de movimiento
de la mano dominante es ejercido por cada participante siguiendo dos pasos:

1. El participante realiza una fuerza máxima (en la articulación vinculada al sensor de fuer-
za) durante el movimiento de flexión de la mano dominante para registrar la fuerza de
contracción voluntaria máxima (MVC) que refleja la fuerza máxima del participante.

2. El participante realiza una fuerza MVC continua del 40% (en la articulación vinculada al
sensor de fuerza) durante el movimiento de flexión de la muñeca dominante para regis-
trar la actividad muscular hasta la fatiga. Se realiza una pausa para que la muñeca y el
antebrazo descansen de su agotamiento. Se realizan dos iteraciones más de esta etapa
con una pausa entre repeticiones para la recuperación muscular.
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4.3. Métodos

En esta sección se describe la metodología propuesta para estimar la fatiga durante la con-
tracción isométrica, que consta de seis pasos principales: (A) Inicio, que implica el preprocesa-
miento de las señales en bruto; (B) Segmentación de la señal; (C) Remuestreo; (D) Extracción
de características; (E) Entrenamiento del modelo, y (F) Validación del modelo (Fig. 4.3.1).

Figura 4.3.1: Metodología principal dividida en seis pasos: (A) Inicio; (B) Segmentación de la
señal; (C) Remuestreo; (D) Extracción de características; (E) Entrenamiento del modelo, y (F)
Validación del modelo.

4.3.1. Inicio (Paso A)

Antes de extraer las características, se detecta una señal de ruido de 83,5 Hz y sus armónicos
en las señales EMG, que pueden ser el resultado de factores externos como los componentes
eléctricos utilizados en el experimento. Por lo tanto, en el paso (A), se realiza una etapa de
preprocesamiento de las señales grabadas, en la que se utiliza un filtro de muesca de 50 Hz
para disminuir el ruido de la línea eléctrica. También se aplica a los canales de sEMG un filtro
de paso de banda de cuarto orden con desplazamiento de fase cero y frecuencias de corte de 1
Hz y 400 Hz. A continuación, se añadieron filtros de corte adicionales para disminuir el ruido de
83,5 Hz y sus armónicos. Por último, se restó la media de la señal para eliminar el componente
de CC. Estos filtros se aplican a los canales EMG. Se utiliza un filtro de media móvil en las
señales de fuerza para eliminar los movimientos musculares involuntarios del participante.

4.3.2. Segmentación de la señal (Paso B)

En este paso, las señales preprocesadas se segmentan para cada repetición, utilizando los
datos de disparo (activados a través del Arduino UNO) al principio y al final de cada repetición,
donde Rep k indica la k−ésima repetición de la tarea de contracción muscular isométrica (k =
1,2,3), y Ch1-EMG y Ch2-EMG corresponden a las señales flexora y extensora del carpo radialis,
respectivamente (ver Fig. 4.3.1).

4.3.3. Remuestreo (Paso C)

Tras el proceso de segmentación, la señal de fuerza se amplía a 1500 Hz, ya que las señales
de fuerza y EMG se registraron con frecuencias de muestreo diferentes. Durante la primera re-
petición, el participante se está adaptando al movimiento específico de la muñeca que requiere
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el experimento para realizar la tarea de contracción isométrica, a la que el participante no está
acostumbrado.

4.3.4. Extracción de características (Paso D)

En este paso, se extrae un conjunto de características de las señales sEMG, es decir, se con-
sidera para el modelado la señal de fuerza más 18 características extraídas de los canales flexor
y extensor. Las tablas 4.3.1:4.3.3 las describen, mostrando las ecuaciones correspondientes im-
plementadas en este trabajo, donde:

N es el número total de muestras,
xi es la i−ésima muestra,
µ representa el valor medio,
sg n(x) es 1 cuando x ≥ umbr al o 0 en caso contrario,
f (x) es 1 cuando x ≥ umbr al o 0 en caso contrario,
P j es el valor del espectro de potencia en el j−ésimo bin,
[ f 1, f 2]&[ f 3, f 4] son intervalos para frecuencias bajas y altas, respectivamente,
M es la longitud total del vector del espectro de potencia,
x(max(P )) es el índice del valor máximo del espectro de potencia,
pi representa la probabilidad asignada a los distintos niveles de energía por la transformada
wavelet,
f j es el valor de la frecuencia en el j-ésima bin.
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Tabla 4.3.1: Características extraídas de la señal sEMG.

Ecuación Característica

V AR = 1

N −1

N∑
i=1

(xi −µ)2 (4.3.1)

La varianza (VAR) evalúa la diferencia entre ca-
da valor y el valor medio y se utiliza amplia-
mente para describir la dispersión (Spiewak,
2018).

RMS =
√√√√ 1

N

N∑
i=1

x2
i (4.3.2)

La raíz cuadrática media (RMS) proporciona
información sobre la fuerza que puede produ-
cir un músculo (Spiewak, 2018).

I E MG =
N∑

i=1
|xi | (4.3.3)

La EMG integrada (IEMG) se utiliza con fre-
cuencia como medida previa a la activación de
la actividad muscular (Spiewak, 2018).

M AV = 1

N

N∑
i=1

|xi |. (4.3.4)

El valor absoluto medio (MAV) es un méto-
do para determinar y cuantificar la contracción
muscular (Spiewak, 2018).

LOG = e
1
N

∑N
i=1 l og (|xi |). (4.3.5)

El Detector Logarítmico (LOG) proporciona
una estimación de la fuerza muscular (Tkach
et al., 2010).

W L =
N∑

i=1
|xi+1 −xi | (4.3.6)

La longitud de la forma de onda (WL) refleja
una medida de la amplitud, frecuencia y dura-
ción de la forma de onda (Spiewak, 2018).

A AC = 1

N

N∑
i=1

|xi+1 −xi | (4.3.7)

El cambio de amplitud media (AAC) indica
el grado de activación muscular (Jayaweera,
2021).
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Tabla 4.3.2: Características extraídas de la señal sEMG (cont).

D ASDV =
√√√√ 1

N −1

N∑
i=1

(xi+1 −xi )2 (4.3.8)

El valor de la desviación estándar absoluta de la
diferencia (DASDV) es una medida media de la
dispersión de dos valores adyacentes a lo largo
de la señal (Jie et al., 2021).

ZC =
N−1∑
i=1

[sg n(xi xi+1)⋂ |xi −xi+1| ≥ 0]

(4.3.9)

El cruce por cero (ZC) mide el número de ve-
ces que las muestras de segmentos de una se-
ñal cambian de signo, lo que proporciona un
indicador del grado de fluctuación de los datos
puntuales (Jie et al., 2021).

W AMP =
N∑

i=1
[ f (|xi+1 −xi |)] (4.3.10)

La amplitud de Willison (WAMP) está relacio-
nada con el nivel de contracción muscular y
con el disparo del potencial de acción de las
unidades motoras (Tkach et al., 2010).

MY OP = 1

N

N∑
i=1

[ f (|xi |)] (4.3.11)

La tasa de porcentaje de impulsos muscu-
lares (MYOP) puede utilizarse para expresar
el número de impulsos musculares (Ramírez-
Martínez et al., 2019).

F R =
f2∑

j= f1

P j /
f4∑

k= f3

Pk (4.3.12)

La relación de frecuencias (FR) puede diferen-
ciar entre contracción y relajación muscular,
midiendo la relación entre el espectro de po-
tencia a frecuencias bajas y altas (Zecca et al.,
2002).

M N P = 1

M

M∑
j=1

P j , (4.3.13)

La potencia media (MNP) refleja el valor medio
del espectro de potencia (Jie et al., 2021).

T OT =
M∑

j=1
P j . (4.3.14)

La potencia total (TOT) describe la suma acu-
mulativa del espectro de potencia (Jie et al.,
2021).
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Tabla 4.3.3: Características extraídas de la señal sEMG (cont).

PK F = fx(max(P )), (4.3.15)

La frecuencia máxima (PKF) indica el valor de
frecuencia en el que el espectro de potencia al-
canza su valor máximo (Jie et al., 2021).

W ESE =−
n∑

i=1
pi log2(pi ), (4.3.16)

La Entropía de Shannon de la Energía Wavelet
(WESE) se utiliza para calcular la entropía de la
energía wavelet de la señal (Chen et al., 2016).

M N F =
M∑

j=1
f j P j /

M∑
j=1

P j (4.3.17)

MDF∑
j=1

P j =
M∑

j=MDF
P j = 1

2

M∑
j=1

P j (4.3.18)

La frecuencia media (MNF) y la frecuencia
mediana (MDF) se utilizan generalmente pa-
ra describir el desplazamiento hacia las fre-
cuencias más bajas en tareas de fatiga isomé-
trica, y la disminución de la velocidad de con-
ducción de las fibras musculares (Thongpanja
et al., 2013).

4.3.5. Optimización (Paso E)

En este paso, se seleccionan los mejores valores de longitud de ventana y solapamiento de
entre un total de 37 opciones posibles que van desde 125ms a 1500ms, como se ve en la Tabla
4.3.4.

Tabla 4.3.4: Parámetros de ventana para encontrar los valores óptimos.

Longitud
(ms)

125 250 500 1000 1250 1500

Solapamiento
(ms)

25,50,
100,125

25,50,
100,250

25,50,
100,250,

500

25,50,
100,250,
500,750,

1000

25,50,
100,250,
500,750,
1000,1250

25,50,
100,250,
500,750,

1000,1250,
1500

Se consideran tres configuraciones de selección para encontrar las mejores características
mediante el análisis de los valores óptimos de ventana (longitud y superposición).

CONF. 1: Se crea una matriz de entrenamiento X tr 1 (descrita en la Ec. 4.3.19) a partir de la
media móvil de la señal de fuerza y todas las características de la señal de flexión (véanse las
Tablas 4.3.1:4.3.3).

X tr 1 = [x1, x2, x3, ..., xk ], (4.3.19)

donde xk es el k−ésimo vector de características.
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CONF. 2: Se calcula un conjunto reducido de características X ∗
tr 1 a partir de la matriz X tr 1

de la Ec. 4.3.19, mediante un algoritmo de Optimización por Enjambre de Partículas (PSO), que
proporciona un mejor rendimiento del modelo. Se considera un total de 100 iteraciones, y la
función objetivo es el valor de correlación promediado entre los sujetos entre las señales espe-
radas y las modeladas (ver Ec. 4.3.20).

X ∗
tr 1 = [x∗

1 , x∗
2 , x∗

3 , ..., x∗
l ]. (4.3.20)

CONF. 3: Considerando la matriz X ∗
tr 1 de la Ec. 4.3.20, se construye un nuevo conjunto de

características como en la Ec. 4.3.21.

X tr 2 = [x∗
1 , x∗

2 , ..., x∗
l , y1, y2, ..., ym], (4.3.21)

donde x∗
1 , ..., x∗

l son las características óptimas descritas en la Ec. 4.3.20, y y1, ..., ym son las
mismas características pero en este caso extraídas del canal 2 de EMG. Esta configuración se
propone para analizar el impacto del músculo extensor radial del carpo en la estimación de
la fatiga. A continuación, de forma similar al SETUP 2, se aplica el algoritmo PSO a X tr 2 para
encontrar un nuevo conjunto de características X ∗

tr 2 que ofrezca un mejor rendimiento del
modelo (véase la Ec. 4.3.22).

X ∗
tr 2 = [x∗

1 , x∗
2 , x∗

3 , ..., x∗
13], (4.3.22)

4.3.6. Modelo de Fatiga

La solución propuesta se muestra en la Ec. 4.3.23, consistente en un modelo de Regresión
Lineal Múltiple, donde la suma ponderada de un conjunto seleccionado de vectores de carac-
terísticas explica el comportamiento lineal de la fatiga muscular, asumiendo un 0% de fatiga al
inicio de las tareas de contracción, y un 100% al final.

F = a0 +a1x1 +a2x2 +a3x3 + ...+ap xp , (4.3.23)

donde F es la fatiga muscular proporcional, el intercepto a0 y el vector de pesos A = [a1, a2, a3, ..., ap ]
son los parámetros del modelo aprendidos en el paso de entrenamiento, X = [x1, x2, x3, ..., xp ]
es la matriz de características correspondiente, y p es el número de vectores de características
seleccionados.

Por último, este modelo puede presentarse como una estructura matricial, considerada pa-
ra el s−ésimo participante como se muestra en la Ec. 4.3.24.

Fs = as0 + As Xs . (4.3.24)

4.3.7. Nivel de fatiga

Para explorar la posible aplicación de cada característica xk como biomarcador para carac-
terizar proporcionalmente la fatiga muscular, las características se normalizaron a una escala
entre cero y uno (véase la Ec. 4.3.25). Posteriormente, cada característica se remuestrea en re-
lación con los intervalos de tiempo de la tarea de contracción, donde 0% denota la condición
inicial no fatigada de la tarea y 100% denota el final de la tarea de contracción muscular,

x̄k = (xk −mi n(xk ))

max(xk ))−mi n(xk ))
, (4.3.25)
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donde x̄k es la k−ésima característica normalizada, y max(xk ) y mi n(xk ) corresponden a
los valores máximo y mínimo de xk , respectivamente.

4.3.8. Validación (Paso F)

Por último, se realiza una validación cruzada doble para validar el modelo propuesto. Las
características extraídas de las señales de Rep-2 y Rep-3 se utilizan para entrenar y probar el
modelo, respectivamente, y luego se intercambian las repeticiones. El modelo propuesto se
valida utilizando las mejores características descubiertas durante el proceso de optimización,
teniendo en cuenta dos métricas de rendimiento: Coeficiente de determinación (R2) y Corre-
lación (Cor r ) entre la fatiga esperada y la señal modelada (véase la Tabla 4.3.5).

Tabla 4.3.5: Métricas de rendimiento.

Ecuación Métrica

Cor r = σy(t ),ŷ(t )

σy(t )σŷ(t )
(4.3.26)

La Correlación de Pearson Cor r se utiliza para
ver lo similares que son las señales.

R2 = 1−
∑m

i=1(Xi −Y 2
i )∑m

i=1(Ȳ −Y 2
i )

(4.3.27)

El coeficiente de determinación R2 indica la
cantidad de la variación de la variable depen-
diente que puede predecirse a partir de la va-
riable independiente.

La correlación es la métrica de rendimiento que refleja lo similares que son la fatiga espe-
rada y la señal modelada Fs (Ec. 4.3.24). Un valor alto de esta métrica indica un mejor rendi-
miento.

Además, una medida más adecuada para validar un modelo lineal es a través de la métrica
R2, que indica el porcentaje de la variación de la variable dependiente que se puede predecir
utilizando las variables independientes. Se demostró por Chicco et al. (2021) que la métrica R2

es más instructiva y fiable que otras métricas de rendimiento como SMAPE, MSE, RMSE, MAE y
MAPE. En este sentido, un valor de 0 de R2 muestra que las características extraídas no pueden
explicar ninguna varianza del modelo de fatiga, mientras que un valor de 1 indica que toda la
varianza del modelo propuesto puede ser explicada por las características extraídas.

4.4. Resultados

La tabla 4, que agrupa a los individuos por sexo, muestra el tiempo hasta el fallo muscular
del flexor radial del carpo para cada una de las tres tareas de contracción isométrica (la tarea de
adaptación más dos repeticiones adicionales que corresponden a las señales de entrenamiento
y prueba). La media global y la desviación estándar son 163.066s ± 89.646s para las mujeres y
171.198s ± 80.011s para los hombres.
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Tabla 4.4.1: Tiempo hasta el fallo de la tarea.

Participante Sexo Adapta-
ción (s)

Rep2
(s)

Rep3
(s)

Media
(s)

P5 F 163.881 67.236 159.426 130.181

P6 F 326.216 156.626 137.319 206.720

P7 F 431.656 300.253 203.661 311.856

P8 F 96.806 122.535 132.87 117.403

P9 F 57.169 49.636 40.71 49.171

Total
mujeres:

Media 163.066

Std 89.646

P1 M 171.632 177.442 180.628 176.567

P2 M 151.006 89.855 77.52 106.127

P3 M 364.917 354.616 237.932 319.155

P4 M 181.995 122.823 170.32 158.379

P10 M 90.554 87.153 109.58 95.762

Total
hombres:

Media 171.198

Std 80.011

4.4.1. Optimización de ventanas

A partir de la Tabla 4.3.4, se consideran 37 combinaciones posibles de valores de solapa-
miento y longitud que oscilan entre 125ms y 1500ms para determinar los parámetros óptimos
de ventana. La media móvil de la señal de fuerza más todas las características enumeradas en
las tablas 4.3.1:4.3.3 extraídas del músculo flexor se utilizan para modelar el nivel proporcional
de fatiga de cada participante. Posteriormente, se calculan los correspondientes coeficientes de
correlación entre los niveles de fatiga modelados y esperados, que muestran un patrón lineal
que oscila entre el 0% y el 100% con respecto al tiempo hasta el fallo muscular de cada sujeto.
Por último, los mejores valores de longitud de ventana y solapamiento son los que producen la
máxima correlación promediada entre los sujetos, que son 1 y 0,83 segundos, respectivamente.

4.4.2. Selección de características

Después de encontrar la longitud óptima de la ventana y los valores de solapamiento, se
consideran tres configuraciones para entrenar el modelo propuesto. La configuración 1 consi-
dera el conjunto completo de características extraídas de la señal de fuerza y el canal 1 EMG
descrito en las tablas 4.3.1:4.3.3, dando un total de 19 características para extraer. La configu-
ración 2 encuentra el mejor subconjunto de características a partir de las 19 características de
la configuración 1, donde el algoritmo PSO se aproxima a la mejor solución. En este caso, 10
características se encontraron como las características más predominantes (véase la configu-
ración 2 en la Tabla 4.4.2).
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Tabla 4.4.2: Las mejores características se encontraron en la configuración 2 (a partir de la señal
de fuerza y el canal EMG1 F L), y en la configuración 3 (a partir del canal EMG2 E X ).

Conf. 2 Conf. 3
Vectores de características óptimas de X ∗

tr 1 Vectores de características óptimas de X ∗
tr 2

(x∗
1 ) FORC E (x∗

1 ) FORC E

(x∗
2 ) M N FF L (x∗

2 ) M N FF L

(x∗
3 ) MDFF L (x∗

3 ) MDFF L

(x∗
4 ) RMSF L (x∗

4 ) RMSF L

(x∗
5 ) I E MGF L (x∗

5 ) I E MGF L

(x∗
6 ) W LF L (x∗

6 ) W LF L

(x∗
7 ) D ASDVF L (x∗

7 ) D ASDVF L

(x∗
8 ) ZCF L (x∗

8 ) ZCF L

(x∗
9 ) F RF L (x∗

9 ) F RF L

(x∗
10) W ESEF L (x∗

10) W ESEF L

(x∗
11) M N FE X

(x∗
12) MDFE X

(x∗
13) W ESEE X

Finalmente, como se ve en la Fig. 4.4.1, se forma una nueva matriz con el mejor subconjun-
to encontrado en la Configuración 2 y las mismas características extraídas del Canal 2 de EMG.
Esta configuración se considera para averiguar la relevancia del músculo antagonista (extensor
radial del carpo) en el modelo de fatiga. Por lo tanto, la configuración 3 encuentra el mejor sub-
conjunto de características al aplicar el algoritmo PSO a este nuevo conjunto. En este sentido,
13 características extraídas de la señal de fuerza y de los canales EMG 1 y 2 reflejaron el mejor
rendimiento del modelo (véase la configuración 3 en la Table 4.4.2).

Figura 4.4.1: Proceso de selección de características.
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4.4.3. Validación del modelo

Una comparación entre el nivel de fatiga estimado por el modelo propuesto y el nivel de
fatiga real se presenta en la Fig. 4.4.2, donde 0% representa el nivel de no-fatiga y 100% es el
tiempo hasta el fallo muscular. Los participantes 1 y 9 están resaltados, ya que reflejan el peor
y el mejor rendimiento del modelo, respectivamente, es decir, el modelo resultante del sujeto
9 es el más cercano a la línea recta negra, lo que refleja la mejor estimación del nivel de fatiga
real.

Figura 4.4.2: Nivel de fatiga estimado para diez participantes involucrados en el experimento.

El rendimiento de cada modelo con respecto a las tres configuraciones diferentes se puede
ver en la tabla 4.4.3. El rendimiento medio de los resultados experimentales con respecto a la
configuración 1 (Partición-1) es de 0.7915 ± 0.2065 R2, que tiene en cuenta todas las caracte-
rísticas extraídas del flexor. Al elegir un conjunto seleccionado de características de esa con-
figuración, el rendimiento medio de la Configuración 2 aumenta considerablemente a 0.8851
± 0.0935 R2 (p=0.00003, datos convertidos a distribución normal, seguidos de una prueba t de
Welch), lo que significa que las características seleccionadas podrían explicar mejor la fatiga
muscular de los participantes.

Por último, el rendimiento medio de la Configuración 3 considera un conjunto de caracte-
rísticas seleccionadas extraídas de los canales flexor y extensor radial del carpo, y es de 0.8880
± 0.0782, pero no existe una diferencia estadística con respecto a la configuración anterior
(p=0.80587, datos convertidos a distribución normal, seguidos de una prueba t de Welch).
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Tabla 4.4.3: Desempeño del modelo: Partición 1: Rep2-entrenar, Rep3-validar. Partición 2:
Rep3-entrenar, Rep2-validar.

Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3
Partición Sujeto Corr( %) R2 Corr( %) R2 Corr( %) R2

P1 84.1159 0.3773 85.1899 0.6556 88.2676 0.7028
P2 98.1065 0.9577 98.5737 0.9565 98.4476 0.9534
P3 95.8456 0.9112 95.0749 0.8760 95.3203 0.8995
P4 96.2921 0.9238 96.3291 0.9108 95.1368 0.8336
P5 99.1675 0.9484 99.1577 0.9651 98.0807 0.9591

1 P6 86.8415 0.7432 91.3099 0.8260 95.3179 0.8878
P7 99.3450 0.8669 99.0959 0.8505 98.9107 0.8601
P8 94.9827 0.7879 94.3624 0.8575 94.8529 0.8561
P9 99.2377 0.9694 99.7102 0.9917 99.6146 0.9887

P10 88.6536 0.4294 98.6864 0.9617 97.5749 0.9388
media 94.2588 0.7915 95.7490 0.8851 96.1524 0.8880

std 5.3483 0.2065 4.3478 0.0935 3.1126 0.0782

P1 74.6001 0.3139 90.5972 0.5476 79.8948 0.4517
P2 95.0921 0.8441 91.2576 0.6738 84.6153 0.3196
P3 96.5837 0.8689 91.8861 0.8171 88.1077 0.7330
P4 94.7920 0.8488 97.7099 0.8586 86.5214 0.2462
P5 97.9467 0.8681 97.0521 0.7649 97.7655 0.8622

2 P6 84.6810 0.2348 88.4666 0.3614 93.6712 0.6342
P7 98.5055 0.9039 98.9833 0.9547 98.7856 0.9439
P8 93.6113 0.8539 92.5770 0.8220 88.3864 0.7436
P9 99.0488 0.9348 99.7269 0.9893 99.6604 0.9866

P10 74.6881 0.2265 69.6847 0.3394 83.7921 0.6612
media 90.9549 0.6898 91.7941 0.7129 90.1200 0.6582

std 9.0190 0.2843 8.2431 0.2176 6.5732 0.2390

media promedio 92.6068 0.7406 93.7715 0.7990 93.1362 0.7731
std promedio 7.1836 0.2454 6.2954 0.1555 4.8429 0.1586
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4.5. Discusión

4.5.1. Tiempo al fallo muscular

En cuanto al tiempo hasta el fallo muscular en tareas de contracción isométrica, se han
encontrado diferencias de sexo en algunos grupos musculares como flexores del codo, flexores
de los dedos, aductor del pulgar, extensores de la espalda, dorsiflexores, extensores de la rodi-
lla y músculos respiratorios Hunter (2014). En este trabajo, el tiempo hasta el fallo en la tarea
del músculo flexor radial del carpo se estima y se presenta en la Tabla 4.4.1, mostrando que el
tiempo medio es de 163.066s ± 89.646s para las mujeres y 171.198s ± 80.011s para los hombres,
lo que refleja una diferencia no estadísticamente significativa con respecto al sexo (p=0.63414,
datos convertidos a distribución normal, seguidos de una prueba t de Welch). Una razón de
este comportamiento puede explicarse por la colocación de los electrodos, ya que la actividad
muscular depende de la tarea (Mehta and Rhee, 2021).

4.5.2. Rendimiento del modelo propuesto

Según la tabla 4.4.3, el rendimiento general en Partición-1 es mayor que en Partición-2, lo
que podría deberse al desbalanceo de datos, ya que el tiempo hasta el fallo muscular en la repe-
tición 3 es en su mayoría más corto que el tiempo hasta el fallo en la repetición 2, por lo tanto,
hay menos datos para el entrenamiento del modelo.

Para disminuir este efecto, el resultado final del análisis del rendimiento del modelo de es-
te trabajo se elige a partir de las filas de la media y la desviación estándar de la configuración
dos, dando valores promediados de 93.7715% Correlación y 0.7990 R2. En esta configuración,
se identificaron las mejores características extraídas de los músculos flexores, dando una alta
correlación entre el comportamiento de fatiga continua modelado y el esperado, y R2 cercano
a uno, lo que indica un alto rendimiento del modelo.

Al optimizar el modelo propuesto, los mejores parámetros de ventana (longitud y solapa-
miento) y el uso del algoritmo PSO mejoraron sustancialmente el rendimiento del modelo.
Además, debido al diseño experimental, la adición de un músculo antagonista, como el exten-
sor radial del carpo, mejoró ligeramente el rendimiento, muy probablemente como resultado
del cansancio de este músculo.

La ventaja del trabajo propuesto es la estimación continua de la fatiga muscular, lo que
permite una inspección más detallada del estado actual de agotamiento del paciente en vez
de utilizar sólo estados discretos (Subasi and Kiymik, 2010), (Venugopal et al., 2014), (Terracina
et al., 2019), (Dang et al., 2023) (ver Tabla 4.5.1).

4.5.3. Exploración individual de potenciales biomarcadores

A partir de los resultados experimentales vistos en la Tabla 4.4.3, se puede hacer una com-
paración entre el peor y el mejor rendimiento. Por este motivo, se eligieron los participantes
P1 y P9 para representar las características correspondientes en la Fig. 4.5.1, ya que reflejaban
el peor (0.3773 R2 para P1 en SETUP 1, Partición 1) y el mejor (0.9917 R2 para P9 en SETUP 2,
Partición 1) rendimiento del modelo propuesto, respectivamente.
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Tabla 4.5.1: Trabajos relacionados con la estimación de la fatiga en miembros superiores du-
rante contracciones isométricas mediante sEMG.

Autor (Year) Músculos Características Optimi-
zación

Estados de
fatiga

Desem-
peño

Subasi
(2010)a

Bíceps
braquiales

STFT, WVD y
CWT

NA Fresco y F 91%
Precisión

Al-Mulla
(2010)b

Bíceps
braquiales

1D
spectro_std

NA NF, TF, y F 74%:NF,TF
73%:TF,F
Precisión

Al-Mulla
(2011)c

Bíceps
braquiales

Pseudo-
wavelet

GA NF y F 88.41%
Precisión

Venugopal
(2014)d

Bíceps
braquiales

MAVS GA y IGR NF y F 93%
Precisión

Terracina
(2019)e

Músculos
del tronco

MNF, MDF,
iEMG, RMS,

ZC

NLMS filter NF, TF, y F 99%
Precisión

Dang
(2023) f

Biceps,
Triceps

braquiales

LSMT NA NF,
Semi-Fatiga,

y F

93.5%
Precisión

Proposed
model

Flexor Multi-
Características

WO y PSO Estimación
proporcio-

nal

95.75 %
Correlación

a Subasi and Kiymik (2010). b Al-Mulla and Sepulveda (2010). c Al-Mulla et al. (2011a). d Venugopal et al. (2014).
e Terracina et al. (2019). f Dang et al. (2023).
STFT:Transformada de Fourier de corta duración. WVD: Distribución de Wigner-Ville. CWT: Transformada Wavelet
Continua. NF: Sin fatiga. TF: Transición a la fatiga. F: fatigado. GA: Algoritmos genéticos. IGR: Puntuación basada
en la ganancia de información. NLMS: Mínimos cuadrados medios normalizados. LSTM: Memoria a corto y largo
plazo. WO: Optimización de ventanas. PSO: Optimización por enjambre de partículas.

A partir de la Fig. 4.5.1, de acuerdo con las características extraídas del participante P1,
se puede ver todas esas características no tienen un comportamiento lineal, que es opuesta a
nuestra suposición de que la fatiga muscular es lineal. Esta podría ser la razón principal del ba-
jo rendimiento del modelo propuesto, donde un modelo exponencial podría ajustarse mejor a
los datos extraídos del participante P1 (Ma et al., 2013).

Por otro lado, al extraer las características del participante P9 en las Configuraciones 2 y 3,
se presenta un comportamiento lineal en la mayoría de ellas. Otra razón del bajo rendimiento
en el participante P1 es que el sujeto está alcanzando la fatiga muy rápido, y además está acti-
vando de otros músculos diferentes a los flexores o extensores para sostener 40% de la fuerza
máxima de contracción voluntaria MVC.

Esto puede explicarse en la Fig. 4.5.1, cuando todas las características (excepto los núme-
ros 2, 7, 18, 19 y 22) encuentra un mínimo en aproximadamente la mitad de la señal (sólo un
máximo para la característica diez), lo que probablemente refleja que la fatiga muscular se ha
alcanzado.
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Figura 4.5.1: Características individuales extraídas del extensor (ex) y el flexor (fl) al principio
(0%) y al final (100%) de la tarea de contracción muscular. Estas características se normalizaron
de cero a uno. Se seleccionan los sujetos P1 y P9, ya que su modelo de fatiga correspondiente
tiene el peor y el mejor rendimiento, respectivamente. Las características para (CONF. 1) son
4:22, (CONF. 2) son 4:13, y (CONF. 3) son 1:13.

A partir del número 10 de la Fig. 4.5.1, la característica Relación de Frecuencias (RT) au-
menta para ambos participantes, donde las frecuencias bajas sobre las altas fueron considera-
das para calcular esta característica. Resultados similares para tareas de contracción dinámica
fueron reportados en Kim et al. (2013), donde el índice de fatiga sigue un comportamiento des-
cendente principalmente porque este índice se calcula considerando frecuencias altas sobre
frecuencias bajas.

La entropía de Shannon se calcula para la energía del nivel de descomposición wavelet
seleccionado. En este trabajo, se utiliza la descomposición wavelet de cuarto nivel porque es
óptima para la extracción de características EMG, evitando el ruido y las partes EMG no de-
seadas (Phinyomark et al., 2011). Por otra parte, de acuerdo con las características tres y cuatro
de la Fig. 4.5.1, un indicador potencial de fatiga se refleja cuando la complejidad del músculo
flexor del carpo radial disminuye en la banda de frecuencia 0,5Hz-400Hz, que se explica por
Chen et al. (2016), quien afirma que la característica WESE ayuda a disminuir la dimensión pa-
ra analizar la complejidad variable en el tiempo de las señales EMG.

Este resultado es congruente con trabajos anteriores publicados por Xie et al. (2010), donde
se encontró que las características de entropía y frecuencia mediana disminuyen durante las
tareas de contracciones isométricas fatigantes. Esto puede explicarse por el hecho de que la
entropía, la media y la mediana de la frecuencia de potencia podrían verse afectadas por me-
canismos fisiológicos similares, como se indica en González-Izal et al. (2012), lo que refleja la
pérdida de fuerza y el aumento de la fatiga muscular.

Además, según nuestros resultados experimentales, cuanto más fatigado está el sujeto, me-
nor es el número de veces que la señal EMG cruza por cero. Esto podría estar directamente re-
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lacionado con la disminución de la MNF, lo que significa que a medida que disminuye la media
de frecuencia, también disminuye el número de veces que la señal cruza por cero en un segun-
do. Resultados similares se encontraron en tareas de contracción dinámica, mostrando que las
características MNF y ZC disminuyen con la fatiga, siguiendo una tendencia global entre todos
los sujetos (Bueno et al., 2015).

4.6. Observaciones finales

El modelo propuesto de regresión de múltiples características puede decodificar niveles
proporcionales de fatiga muscular de 0% a 100%. A partir de los resultados experimentales, se
descubrió que algunos posibles indicadores de fatiga muscular podrían ser la disminución de
los cruces por cero y de la entropía de los niveles de energía en la descomposición wavelet, y
un aumento de la relación de frecuencias altas y bajas.

Además, el modelo propuesto valida resultados anteriores que indican una disminución
de la frecuencia media y mediana, y un aumento de la raíz cuadrática media con la fatiga mus-
cular. Por lo tanto, se encontró una tendencia global entre todos los sujetos, indicando fatiga
muscular continua para tareas de contracción isométrica.

Según el tiempo estimado hasta el fallo, no hubo diferencias significativas de sexo en la fati-
gabilidad en tareas de contracciones isométricas, lo que puede explicarse por la naturaleza del
experimento, concretamente por la colocación de los electrodos. Se necesita más investigación
para determinar las diferencias de sexo al analizar la fatiga del músculo flexor.

Como trabajo futuro, el modelo propuesto puede implementarse para investigar la fatiga-
bilidad en tiempo real, ampliando el conocimiento en las áreas de evaluación continua de la
fatiga e identificación de biomarcadores musculares basados en electromiografía de superficie,
elementos clave en el campo de la rehabilitación motora.
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Conclusiones y trabajo futuro

La respuesta cortical provocada por la manipulación de la muñeca se identificó mediante
ICA, mostrando una respuesta contralateral en el lado izquierdo de la corteza motora ya que
la muñeca manipulada era la derecha. A continuación, se propuso una estructura embebida
diferencial de retardo no lineal para modelar dicha respuesta. Este modelo puede utilizarse
para identificar y analizar el modo de funcionamiento predominante general de la respuesta
cortical provocada por la manipulación de la muñeca en personas diestras, jóvenes y sanas.

Se eligió el modelo de grado 12 como el mejor, teniendo en cuenta un balance entre rendi-
miento (VAF) y coste computacional (número de parámetros). Aumentar el grado del modelo
podría mejorar el rendimiento, pero está expuesto al sobreajuste y limita la generalización. Re-
ducir la complejidad implicaría utilizar un modelo más simple (es decir, considerar un modelo
de grado inferior, en el que los detalles específicos no son cruciales, sino la respuesta general
del cerebro). Además, la reconstrucción de la respuesta cortical a partir de frecuencias pares
ayudaría a reducir el número total de términos del modelo que hay que calcular.

En la definición de los retardos no se hace ninguna suposición previa sobre el conocimien-
to fisiológico, sino que el enfoque de exploración y explotación de las partículas encuentra los
mejores parámetros que reflejan la relación característica entre la parte fisiológica y el com-
portamiento de la señal. Cabe destacar que, utilizando este enfoque, los retardos obtenidos
concuerdan con valores publicados anteriormente y fue posible darles una justificación fisio-
lógica. Por otra parte, en lo que se refiere al cálculo de los retardos, otro tema de investigación
puede ser la reducción del tiempo de cálculo mediante métodos de optimización, por ejemplo,
metaheurísticos.

La diferencia de rendimiento entre el conjunto de datos mexicano y el de los Países Bajos
puede deberse a la diferencia de los parámetros de retardo, que se consideraron iguales para
esta tesis. Por lo tanto, los parámetros de retardo de tiempo para el conjunto de datos mexicano
deben calcularse para tener un modelo más fiable y un mayor rendimiento.

En un futuro, con nuevos registros de EEG de pacientes con deficiencias motoras, la me-
todología propuesta en esta tesis puede ser replicada para evaluar el comportamiento de esos
potenciales biomarcadores para personas con algunas limitaciones motoras. Por lo tanto, con-
siderar esos elementos podría ayudar a desarrollar interfaces útiles como aplicaciones médicas
para identificar biomarcadores potenciales que reflejen el estado actual del paciente en tiempo
real. Esto facilitaría a los expertos terapeutas la evaluación y comparación de la eficacia de las
sesiones de rehabilitación para personas con deficiencias motoras en las extremidades supe-
riores.
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Apéndices

Tabla 4.6.1: Sistema de identificación de sistemas neuronales a partir de señales neurofisioló-
gicas

Lineal No lineal
No lineal Variante
en el Tiempo

Modelado
e
Identificación
del Sistema

Tiempo:
AR/ARX

Frequencia:
Función de Transfe-
rencia
FRF

Tiempo:
Series de Volterra
NARX, NARMAX

Frecuencia:
GFRFs
OFRFs

Tiempo:
TV-NARX / TV-
NARMAX
Series de Volte-
rra Variantes en el
Tiempo
Método de ventana
deslizante

Frequencia:
TV-GFRFs
TV-OFRFs

Tabla 4.6.2: Trabajo Relacionado

Autor (Año) Model Methods
Variance Accounted
For (VAF)

Yuanlin Gu et. al.(2020) NARMAX
Infomax ICA
CUDAICA. Signal-to-
noise ratio (SNR)

93.91% ± 1.54

Hazan A. Nozari (2020)

Locally Linear Neuro-
Fuzzy (LLNF) networks:
ARMAX (ARX, OE, Volte-
rra structures)

Infomax ICA, NSR 94.52% ± 1.45

Tian R, Yang Y, van der
Helm FCT and Dewald
JPA (2018)

NARMAX.
Hierarchical Neural
Network

Infomax ICA. Dipole fit-
ting algorithm. Noise-
to-signal ratio (NSR)

69.35% ± 11.90

Vlaar MP, Birpoutsoukis
G, Lataire J, Schoukens
M, Schouten AC, Schou-
kens J, van der Helm
FCT (2017)

Frequency Domain Re-
presentation (linear).
Truncated Volterra Se-
ries Expansión (nonli-
near contribution)

Infomax ICA – CUDAI-
CA. noise-to-signal ra-
tio (NSR)

42.84% ± 13.78
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