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RESUMEN

Los sistemas de instrumentaciéon y medida en el campo de la Biomecénica del
aparato locomotor, tales como, sistemas optoelectronicos, plataformas de fuerza,
EMG, Electrogoniometria, convertidores A/D en general, etc., introducen en la
medida de la magnitud fisica que se mide, una cantidad de “ruido” integrado por
errores sistemdticos y aleatorios que “corrompe” la sefial obtenida. Asi que, el
procesamiento digital de sefiales se ha transformado en una herramienta
imprescindible, puesto que, permite la adquisicién correcta de los datos (frecuencia
de muestreo), la parametrizacion del fenémeno fisico en cuestién, la mejora de la
relacién “sefial — ruido” y la transformacion de una sefial del dominio del tiempo al
dominio de la frecuencia facilitando su interpretacion. el objetivo de este trabajo ha
sido programar en el entorno MATLAB un conjunto de rutinas que permitan tratar
todo tipo de registros, asociados al movimiento humano, en el dominio del tiempo y
en el dominio de la frecuencia.
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1 INTRODUCCION

Los avances realizados durante los tltimos afios en el campo de la informadtica y, en
general, en la tecnologia de los sistemas digitales que ha sido acompafiada de la reduccién de los
costes y tamafio del hardware digital han potenciado enormemente su empleo y aplicaciones, de
modo que la informacién se registra, se transmite y se almacena de forma digital, de manera cada
vez mas conveniente.

Los sistemas de instrumentacién y medida en el campo de la Biomecénica del aparato
locomotor, tales como, sistemas optoelectrénicos, plataformas de fuerza, EMG,
Electrogoniometria, convertidores A/D en general, etc., introducen en la medida de la magnitud
fisica que se mide, una cantidad de “ruido” integrado por errores sistemdticos y aleatorios que
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“corrompe” la sefial obtenida. Asi que, el procesamiento digital de sefales se ha transformado en
una herramienta imprescindible, puesto que, permite la adquisicién correcta de los datos
(frecuencia de muestreo), la parametrizacion del fenémeno fisico en cuestién, la mejora de la
relacién “sefial — ruido” y la transformacién de una sefial del dominio del tiempo al dominio de la
frecuencia facilitando su interpretacién.

El procesamiento digital de sefiales puede conducir a una pérdida de informacién y/o a
errores respecto del tratamiento posterior de la sefial muestreada. Por tanto, surge la necesidad de
“ajustar” los valores discretos a curvas que representan con suficiente precision el fendmeno fisico
bajo estudio minimizando los errores contenidos en la medida. En el campo de la Biomecdnica del
movimiento humano es muy frecuente obtener, a partir de las coordenadas tridimensionales de los
marcadores anatomicos que definen un modelo mecédnico del sujeto en estudio, las velocidades y
aceleraciones, lineales y angulares, de los segmentos corporales, recurriendo a técnicas de
fotogrametria cine o video u otras técnicas indirectas de andlisis cinemdtico. El cdlculo de la
primera y segunda derivada temporal de las funciones posicion - tiempo se basa en lo que se
conoce como técnicas de “ajuste” de los datos al saber que las medidas respecto a las coordenadas
espaciales de los marcadores anatémicos contienen errores sistemdticos y aleatorios ("ruido
blanco").

Por otro lado, es conocido que el cdlculo de las derivadas temporales de los datos
posicién - tiempo lleva implicito el problema de 1la amplificacion del ruido (“ill - posed problem™)
en las mismas, de modo que si la sefial temporal registrada x(t) representa una suma de armonicos

n
senoidales, o sea, X(t) = 2 Axsen(m; +¢ ) ,los que corresponden a los errores aleatorios son de
i=0
amplitud muy pequefia y de frecuencia alta. Por tanto, aunque la amplitud de cada uno de los
armonicos de x(t) (sefial mas ruido) se define por {A;}, la amplitud de cada uno de los arménicos

de la sefial temporal que corresponde a la primera y la segunda derivada x'(t) y x"(t) serdn {; =
A} y {®? % A} respectivamente. Asi pues, cuanto mayor es el contenido en frecuencia de la

sefial x(t), mds se amplificardn, en los espectros de las magnitudes derivadas, los arménicos que
corresponden a los errores de la medida (amplificacién del ruido) y si no se mejora la relacion
“sefial/ ruido”, las derivadas pueden contener mds error que sefial. Por esto, desde hace tres
décadas, los cientificos que trabajan en el campo de la Biomecdnica han concentrado su atencién
en el problema de la reduccién del "ruido" y la mejora de la relacién “sefial/ruido” que pasa por el
tratamiento digital de la sefial.

N o D )
T

(-3

0 05 1 15 2 25 3

Fig. 1. Espectro de una sefial temporal contaminada con ruido (linea continua) y sus primera (- - -),
segunda (. . .) y tercera derivada (._._.) .( Woltring, 1993).



Area de Biomecénica del Deporte — Rendimiento Deportivo 211

Otra metodologia de capital importancia para determinar la intervencién muscular como
causa del movimiento que se observa externamente es la Electromiografia (EMG) “que consiste en
registrar con electrodos de superficie la variaciéon en el potencial eléctrico generado por un
musculo cuando este se activa a causa de una secuencia de impulsos eléctricos originados en los
centros de control del Sistema Nervioso Central y transmitidos por las vias eferentes de las
motoneuronas hasta las placas motoras terminales de las unidades motoras

El EMG, como sefial que representa un proceso estocastico, esto es, que si las medidas se
repitieran varias veces bajo condiciones idénticas, los resultados serfan diferentes debido a las
variaciones aleatorias inherentes a la sefial, se puede describir con métodos basados en la teoria de
probabilidades y pardmetros estadisticos. En el caso de que la densidad de probabilidad de su
amplitud no dependa del tiempo, el proceso se llama estacionario. Puesto que, cada realizacién de
un proceso estocdstico tiene una media (m;) y la media global del proceso en todas sus

realizaciones es (i), si (m; = p), el proceso se llama ergodico (el teorema de los Birkhoff and
Khintchine establece que (m;) existe para casi todas las realizaciones). Después de todo esto se

establece que en € tratamiento de la sefial EMG se asume su ergodicidad y su estacionariedad
para determinados interval os de tiempo (normal mente cortos).

El tratamiento y la parametrizacion de una sefial, que puede pertenecer a cualquiera de las
categorias que aparecen en el siguiente cuadro, dependen de la naturaleza de la misma.

TIPOS DE SENALES

| |
ESTACIONARIAS NO ESTACIONARIAS

DETERMINISTAS ALEATORIAS CONTINUAS TRANSITORIAS

PERIODICAS QUASI-PERIODICAS

Fig. 2. Clasificacion de las sefiales.

Segiin el cuadro se definen como sefiales estacionarias aquellas que sus propiedades no
varian con el tiempo y son independientes del registro particular y se dividen en deterministas y
aleatorias. Las sefiales deterministas son aquellas donde cada valor de la magnitud fisica que se
mide, se define analiticamente por una expresiéon matemadtica, tabla de datos o una regla y pueden
ser sefiales periédicas, de duracion finita, transitorias y cuasi - periddicas. Como sefales
aleatorias se consideran aquellas que se describen solamente en términos estadisticos.

Teniendo en cuenta todas estas consideraciones el objetivo de este trabajo ha sido
programar en el entorno MATLAB un conjunto de rutinas que permitan tratar todo tipo de
registros, asociados al movimiento humano, en el dominio del tiempo y en el dominio de la
frecuencia para: i) mejorar la relacién “sefial/ruido”, ii) encontrar la expresion analitica de las
funciones posicién — tiempo facilitando el cdlculo de las magnitudes derivadas, iii) definir la
frecuencia de muestreo de una sefial limitando la posibilidad del “aliasing”, iv) parametrizar mejor
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el andlisis que se lleva a cabo y facilitar la deteccién de fenémenos como la fatiga muscular local
en el dominio de la frecuencia.

2 DESCRIPCION DE LA “TOOLBOX DE TRATAMIENTO DIGITAL”

2.1 Técnicasde ajuste delosdatos posicién —tiempo utilizando funciones*“ spline”

La toolbox de andlisis de datos ofrece la posibilidad de ajustar los datos a funciones
“gpline naturales’ . Con estas técnicas, el ajuste de los datos se hace a “trozos” de modo que
varios polinomios de grado pequefio son empalmados entre si de forma continua. Dentro de este
tipo de suavizados estd disponible el algoritmo que se conoce como “ GCVSPL” de las iniciales de
“ Generalised Cross Validation Spline” donde se emplean "splines naturales" de grado hasta siete
para ajustar y/o interpolar una secuencia de puntos/datos determinando la cantidad de suavizado
requerido. Este algoritmo permite que el usuario defina por decisién propia el pardmetro de
suavizado para calcular el “spline” de ajuste. Asi que, cuando no se dispone de un estimador de los
errores de la medida, los valores 6ptimos de la funcién de ajuste se calculan automdticamente
segun el criterio "Generalised Cross Validation (GCV)" (Fig. 3). En el caso que sea conocida la
varianza del error contenido en los datos posicién - tiempo, la funcién de ajuste de los datos se
calcula segtin el criterio "Mean - Squared Prediction Error (MSE)".

El ajuste de una secuencia de puntos/datos, no necesariamente equidistantes, a una curva
definida por polinomios, exige determinar los coeficientes de los polinomios de ajuste en funcién
de dos criterios contrapuestos. Por un lado minimizar el error de ajuste y, por otro lado, conseguir
una curva suave. Asi que, se impone pasar la curva de ajuste a cierta distancia de los datos de

modo que se minimice la “funcidn objetivo” (Cp ), compuesta por un término que expresa el

“error intrinseco dela medida” y otro término que expresa la “ suavidad de la curva de ajuste” :

C, = YWy, —S,()) +p] [Syf dt

i=1

Donde (t) es la variable independiente (tiempo), (¥/;) es la medida en el instante (i),

[ Sp (ti )1 el valor ajustado en el instante (i) de la funcién “ spling” (S), (W, ) el factor peso del

error en el instante (i), de modo que a mayor (w), menor es la importancia
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del error, (p) el peso de suavidad o factor de suavizado que regula la suavidad del spline (Para p =
0 se trata de una interpolacién). Es decir, para un factor de suavizado debe encontrarse un 6ptimo
entre la suavidad del “spline” y la calidad de ajuste de los datos, de modo que para ajustar los
datos que contienen "ruido", el problema mas importante, especialmente cuando se tienen que
calcular las magnitudes derivadas, es seleccionar adecuadamente el pardmetro de suavizado. Se ha
demostrado que los splines naturales de quinto grado dan valores mds exactos que las otras
técnicas respecto a la primera y segunda derivada.
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Fig.3. Ajuste datos posicién — tiempo con el algoritmo GCV.

2.2 Andlisisde registros electromiogr aficos (EM Gs) en € dominio del tiempo

El andlisis del EMG en el dominio del tiempo permite evaluar algunos aspectos de la
coordinaciéon motora junto con la cantidad de actividad muscular que supone cierta actividad
motriz y el nivel de tensién desarrollada, mientras que el andlisis en el dominio de la frecuencia
permite estudiar la aparicién de la fatiga muscular local. El analisis del EMG en el dominio del
tiempo consiste en la valoracién de la amplitud de la sefial rectificada St) a través de los siguientes
pardmetros:

3 el valor medio de la sefial rectificada (AREMG) durante un intervalo de tiempo
determinado.

1
ty -t

AREMG =

t2
j IS(t) | ot mV
t1
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3 el valor del EMG integrado (IEMG), se expresa como la integral del drea por debajo de
la sefal rectificada:

t2
EMG= [ [s(t) | ot mV's
t1
3 e valor de la raiz de la media cuadrética (RMSEMG), que fisicamente representa la

raiz cuadrada de la potencia media de la sefial para un intervalo de tiempo determinado, que puede
ser continuo o mévil.

1
t,—t

RMSEMG =

2
JSz(t) dt mv

1 tl

Ademads de las subrutinas que permiten el cdlculo de estos pardmetros se han construido
filtros (Fig. 4) que operan en el dominio del tiempo y cuya descripcion es la siguiente:

3 Filtros de media mévil (MA), en los cuales los valores de la salida se obtienen a partir
de los valores de la entrada y de sus valores anteriores.

O3 Filtros autorregresivos (AR), en los cuales los valores de la salida se obtienen a partir
de los valores anteriores de la propia salida.

3 Filtros autoregresivos de media mévil (ARMA), en los cuales los valores de la salida
dependen de los valores anteriores de la entrada y de la propia salida.
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Por ultimo, en la representacion temporal de procesos aleatorios se utiliza, entre otros
pardametros, 1a funcion de autocorrelacién definida como:

R, (t)=Ilim

T

1/zj(t)x(t + 7)dt

2.3 Andlisisde registros electromiogr aficos (EM Gs) basado en las Seriesde Fourier

La transformada de Fourier (TF) es una generalizacion de las series de Fourier que
permite la caracterizacién de funciones x(t) no periddicas en el dominio de la frecuencia. Dada
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una funcién x(t) tal que, J.|X(t)|2dt < oo se define su transformada de Fourier X(f), siendo f la

frecuencia, como,

X(f) = Jx(t)e(-mnf(t))dt

— o0

En la préctica, donde las sefiales temporales registradas no son continuas sino
muestreadas durante un intervalo de tiempo, se obtiene una secuencia de valores (x,), para
n=0,1,..,N-1. Para estimar la transformada de Fourier de esta sefial a partir de sus valores
muestreados (X,), la integral se sustituye por el sumatorio

—j27kn
:—Exke N paran=0,1,2...N-1

Esta ecuacién constituye la definicién de la transformada discreta de Fourier (TDF). Asi
pues, la secuencia (X,) es la (TDF) de la secuencia (x,). Se define la transformada inversa discreta
de Fourier (TIDF) como la operacién

N—1 j2pkn
Xe N paran=0,12._. N-1
k=0

que recupera los valores (x,) originales. La eficacia de su aplicacién depende de dos
factores fundamentales: la frecuencia de muestreo y la truncacion de la sefial. La frecuencia de
muestreo es un factor critico en la digitalizacion de una sefial continua para que no se distorsione
la informacién que conlleva la sefial x(t) al transformarse en una serie de valores discretos (xk).
Para un intervalo de muestreo dado (At), la frecuencia (fN=1/2At) se conoce como frecuencia de
Nyquist. Si el espectro de la sefial x(t) original tiene componentes superiores a la frecuencia de
Nyquist, tiene lugar el fenémeno que se conoce como solapamiemto o "aliasing”, es decir, “las
componentes de la sefial que corresponden a frecuencias superiores a (fN) seasignan enla TDF a
frecuencias inferiores, o sea dentro de la banda de Nyquist ( Ifl < f. ), con la consiguiente
distorsién dela TDF".
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En consecuencia, cuando a priori se desconoce el contenido en frecuencia de la sefial que
se pretende muestrear, la sefial se muestrea a una frecuencia muy elevada con el fin de evitar el
"aliasing". Otro problema préctico que ocurre en la aplicacién de la TDF, como consecuencia de la
aplicacion de la ventana temporal, es lo que se conoce como error de truncacion o "leakage". Por
el teorema de convolucién resulta que la transformada de Fourier de la sefial truncada es la
convolucién de la transformada de Fourier de la sefial propiamente dicha y de la transformada de
Fourier de la ventana temporal, que se tiene que elegir segin la aplicacion concreta. En la toolbox
se ha disefiado un generador de ventanas, de forma que se puede disponer de las mds usuales (Fig.
5).

Fig. 5. Ventanas disponibles en la tool box.

El algoritmo transformada répida de Fourier (FFT), disponible en el paquete bdsico de
MATLAB y que ha sido utilizado en el disefio de funciones, minimiza el tiempo de célculo
necesario para la caracterizaciéon de sefiales muestreadas en el dominio de la frecuencia al
reducirse considerablemente el niimero de operaciones algebraicas. La FFT (Fig. 6) constituye en
la actualidad una herramienta indispensable para el andlisis de sefales en el dominio de la
frecuencia.

Fig. 6. Transformada de Fourier de un EMG
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El andlisis del EMG en el dominio de la frecuencia consiste en valorar la actividad
muscular a través de sus pardmetros espectrales que son:
K lFigure No. 1 !Em
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3 |a frecuencia mediana (f) que es la frecuencia que divide el espectro en dos partes
equivalentes respecto a la potencia.

ffs(f) df = TS(f) df Hz

3 la frecuencia espectral media (f,,) es el coeficiente entre los momentos espectrales de
orden uno y cero.

f
[ 8()at
m
f — 1 _ 0

av - f
Mo [s(f)ar
0

donde el momento espectral de orden n se define como m,, = Jf "S(f) df
0
3 el ancho de banda estadistico (K) es la raiz cuadrada de la diferencia entre la ratio del

momento de orden dos y cero y el cuadrado de la frecuencia media (similar a la desviacion tipica
en la estadistica).

3 el ancho de banda 3- db es la diferencia entre las frecuencias para las que la potencia
ha disminuido en un 50% de su valor mdximo en escala lineal, mientras que, la frecuencia central
es la media geométrica del ancho de banda de 3- dB.
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Puesto que, en general no se conoce si el aumento de la amplitud del EMG se debe al
incremento de la contraccién muscular o al aumento de la fatiga, se considera que la frecuencia
media y la mediana son los pardmetros espectrales mas fiables para valorar la fatiga muscular
local, al ser sensibles al desplazamiento del espectro hacia frecuencias bajas.

Otros pardmetros interesantes en el andlisis en frecuencia de una sefial aleatoria son:

O3 el autoespectro de una sefial: que se define como:

S ()= [ Ry () exp(~j2nfr)de

O la coherencia: que se define a partir de las magnitudes espectrales S, Syy y

Sxy como:

Y (F) =[S, (f)

2/[S (£)S,, ()]
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