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Resumen

La fatiga muscular es una sensacion de cansancio extremo, tanto fisico como mental, que se experi-
menta durante un trabajo prolongado o intenso. Esta fatiga puede ser causada por diversas razones, como
posturas incomodas, esfuerzos continuos y repetidos, sobrecarga de trabajo, movimientos repetitivos y el
ambiente fisico del trabajo. Estos factores generan tension constante en los musculos y articulaciones, asi

como la falta de descanso y recuperacién muscular.

Para abordar la deteccion de contracciones y niveles de fatiga muscular, se desarrollé un algoritmo
que utiliza la Transformada en Tiempo Corto de Fourier como herramienta matematica principal. Esta
técnica permite analizar el comportamiento de la Frecuencia Mediana de la sefial en el tiempo, ya que
su disminucién indica la presencia de fatiga muscular. El algoritmo utiliza un ajuste de regresion lineal
para observar la tendencia de la sefial a lo largo del tiempo y determinar diferentes niveles de fatiga
muscular basados en los porcentajes de disminucién. Los resultados del algoritmo se presentan en una
Interfaz Grafica de Usuario, donde se visualizan indicadores como la cantidad de contracciones, la sefial
preprocesada, la Frecuencia Mediana de la sefial y los tiempos en los que se detectan los niveles de fatiga

muscular.

El algoritmo se aplic6 a un grupo de 30 personas sanas que realizaron dos tipos de ejercicios: contrac-
ciones isométricas y contracciones dindmicas. Los resultados obtenidos se evaluaron mediante anélisis
estadisticos, como el Test de Friedman y andlisis de precision y sensibilidad. Estos andlisis demostraron
que el algoritmo tiene un desempefio prometedor en la deteccion de fatiga muscular utilizando sefiales
de electromiografia (EMG). Se observaron diferencias significativas en la deteccion de contracciones
entre los ejercicios isométricos y dindmicos, lo que indica la capacidad del algoritmo para adaptarse a
diferentes tipos de ejercicio. Ademds, se encontré una concordancia sustancial entre la fatiga detectada
y percibida en los ejercicios dindmicos, lo que sugiere una mayor precision en la deteccién de fatiga en
ese tipo de ejercicios. Sin embargo, se identificaron algunas limitaciones, como las discrepancias en la
deteccion de contracciones dindmicas y las variaciones en la precision y sensibilidad en cada nivel de
fatiga. Estas limitaciones podrian considerarse en futuras mejoras del algoritmo y en el disefio de nuevas

investigaciones en el campo de la deteccion de fatiga muscular.



Abstract

Muscle fatigue is a feeling of extreme tiredness, both physical and mental, experienced during pro-
longed or intense work. This fatigue can be caused by various reasons, such as awkward postures, con-
tinuous and repeated efforts, work overload, repetitive movements and the physical environment of the
work. These factors generate constant strain on muscles and joints, as well as lack of rest and muscle

recovery.

To address the detection of muscle contractions and fatigue levels, an algorithm was developed using
the Short Time Fourier Transform as the main mathematical tool. This technique allows analyzing the
behavior of the Median Frequency of the signal over time, since its decrease indicates the presence of
muscle fatigue. The algorithm uses a linear regression fit to observe the trend of the signal over time and
determine different levels of muscle fatigue based on the percentages of decrease. The results of the al-
gorithm are presented in a Graphical User Interface, where indicators such as the number of contractions,
the preprocessed signal, the Median Frequency of the signal and the times at which muscle fatigue levels

are detected are displayed.

The algorithm was applied to a group of 30 healthy people who performed two types of exercises:
isometric contractions and dynamic contractions. The results obtained were evaluated by means of sta-
tistical analyses, such as the Friedman test and precision and sensitivity analyses. These analyses showed
that the algorithm has a promising performance in the detection of muscle fatigue using electromyo-
graphy (EMGQG) signals. Significant differences in contraction detection were observed between isometric
and dynamic exercises, indicating the ability of the algorithm to adapt to different types of exercise. In
addition, substantial agreement was found between detected and perceived fatigue in dynamic exercises,
suggesting a higher accuracy in fatigue detection in that type of exercises. However, some limitations
were identified, such as discrepancies in the detection of dynamic contractions and variations in accuracy
and sensitivity at each fatigue level. These limitations could be considered in future improvements of the

algorithm and in the design of new research in the field of muscle fatigue detection.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Introduccion General

La fatiga muscular es una sensacién de agotamiento que se experimenta durante un trabajo fisco o
intelectual asociado al puesto de trabajo, prolongado o intenso, y que consiste en un cansancio extremo
tanto a nivel fisco como mental [1]. Las principales causas de la fatiga muscular en el trabajo pueden
variar siendo algunas de las causas mds comunes: posturas incomodas, esfuerzos continuos y repetidos,
sobrecarga de trabajo, movimientos repetitivos y ambiente fisico del trabajo, todos estos factores pueden
provocar fatiga muscular debido a la tensién contanstante en los musculos y articulaciones, falta de

descanso y recuperaciéon muscular [2] [3].

Existen dos mecanismos bésicos de fatiga muscular: la fatiga periférica, causada por cambios en la
unién neuromuscular o distales a ella, y la fatiga central, provocada por cambios en el sistema nervioso
central [4]. En los ultimos afios, los investigadores han utilizado la electromiografia (EMG) de superficie
y la transformada en tiempo corto de Fourier (STFT) para analizar y detectar la fatiga muscular en las

extremidades superiores [5].

La sEMG es una técnica no invasiva que registra la actividad eléctrica de los musculos, por otra parte,
la STFT es un método de procesamiento de sefiales que permite analizar el contenido frecuencial de las
sefiales SEMG a lo largo del tiempo. Mediante el uso de la STFT se analizan las sefiales de SEMG, a
través de los cuales los investigadores han logrado detectar cambios en la frecuencia de las sefales de

electromiografia para detectar la presencia de fatiga muscular [5].

En la presente memoria de titulo, se ha trabajé para analizar y detectar la fatiga muscular durante
las tareas laborales utilizando la SEMG y la STFT. Se revisaron estudios previos que han empleado estas

técnicas para detectar la fatiga muscular, discutiendo sus limitaciones y futuras direcciones en este campo.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Implementar un sistema de monitoreo de la actividad electromiografica para proporcionar informa-
cién precisa sobre la actividad muscular de los trabajadores durante acciones repetitivas y la posible

deteccion de la fatiga muscular.

1.2.2 Objetivos Especificos

= Implementar un sistema de adquisicion de actividad EMG certificado para obtener datos precisos

sobre la actividad muscular durante acciones repetitivas.

= Desarrollo de algoritmo de deteccion de fatiga muscular que procese los datos adquiridos y pueda

identificar los signos de fatiga en funcién de parametros especificos.

= Disefio de interfaz gréifica de usuario intuitiva que presente de forma clara y comprensible los
resultados de la deteccion de fatiga muscular. La interfaz mostrard informacion relevante sobre la
deteccion de fatiga y proporcionar visualizaciones graficas para facilitar la interpretacion de los

resultados.

= Evaluar el sistema implementado para la deteccion de fatiga muscular por medio de escalas estan-

darizadas (Escala de Borg).

1.3 Alcances y Limitaciones

= Utilizacion de un sistema certificado de electromiografia de superficie para adquirir datos de acti-

vidad muscular.

= Procesamiento de las sefiales de EMG utilizando algoritmos previamente desarrollados para la

deteccion de fatiga muscular.

= Obtencion de la aprobacion del comité ético de la Vicerrectoria de Investigacion y Desarrollo de la

Universidad de Concepcién para llevar a cabo el proyecto y aplicar el disefio experimetal.
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= Aplicacién de disefio experimental en un grupo de 30 personas sanas. Los participantes serdn re-
queridos para la realizacién de una sesidn de ejercicios que involucran acciones repetitivas en el
miembro superior. El protocolo no fue especificamente aplicado a personas que trabajaran en la

industria.

1.4 Metodologia

Se desarrollé un algoritmo en MATLAB R2023a, para poder preprocesar y procesar una sefal de
electromiografia (de contraccién isométrica y contracciones dindmicas) determinando la variacion de la

Frecuencia Mediana aplicando la Transformada en Tiempo Corto de Fourier (STFT).

A partir de este algoritmo se disefié una Interfaz Grafica de Usuario en el mismo software para
mostrar la deteccién de contracciones, deteccion y nivel de fatiga muscular que puede revelar la seial de
electromiografia, ademas mostrando datos como los momentos en que se detectan los niveles de fatiga y
pendiente que indica si hay disminucién del pardmetro objetivo que en este caso es la Frecuencia Mediana
(MDF).

Una vez realizada la interfaz gréfica se adquirieron las sefiales de electromiografia de treinta adul-
tos voluntarios en el Laboratorio de Ingenieria Civil Biomédica de la Universidad de Concepcidn para
posteriormente evaluar el funcionamiento del algoritmo de deteccién de fatiga muscular en base a la per-
cepcion de fatiga que fueron presentando los participantes a medida que iban realizando los ejercicios

propuestos.

1.5 Temario

Este trabajo presenta el siguiente temario:

(I) Capitulo 1: Introduccién en forma general del trabajo, indicando los objetivos y alcances del pro-

yecto.

(IT) Capitulo 2: En esta seccion se tiene el marco tedrico, en el cual se entrega contexto sobre el tema
y las tecnologias que se han desarrollado en el drea. Ademads, se tiene una discusion en la que se

describe la informacion maés relevante del anélisis bibliografico.
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Capitulo 3: En este capitulo se comenta sobre el desarrollo de diversas técnicas y métodos para
evaluar y detectar la fatiga muscular en diversas investigaciones que se han enfocado tanto en el

ambito laboral como en el andlisis del miembro de extremidad superior.

Capitulo 4: Desarrollo del algoritmo implementado para la deteccién de contracciones y niveles de

fatiga muscular y la aplicacion de los andlisis estadisticos para la evaluar del algoritmo.

Capitulo 5: Se comenta y discute sobre los resultados obtenidos por medio de los diferentes anélisis

estadisticos.

Capitulo 6: Pensamientos finales de la implementacidon del algoritmo para la deteccién de los ni-
veles de fatiga muscular, limitaciones enfrentadas durante el desarrollo del proyecto y posibles

direcciones futuras.



13

Capitulo 2. Marco Tedrico

2.1 Introduccion

En el presente capitulo se describirdn los términos y topicos de interés a través de un estudio biblio-
grifico que permitird el entendimiento y desarrollo del proyecto a realizar, por lo que discutird sobre los
siguientes temas: fisiologia muscular, factores que contribuyen a la fatiga muscular durante las tareas
laborales, principios de la electromiografia de superficie (SEMGQG), uso de la transformada de Fourier en

el analisis de sefiales.

2.2 Fisiologia muscular

El sistema musculoesquelético, o sistema locomotor, es un sistema del cuerpo humano que proporcio-
na movimiento, estabilidad, forma y soporte; se encuentra subdivido en dos sistemas: el sistema muscular
y el sistema esquelético. El sistema muscular incluye todos los musculos del cuerpo, particularmente, los
musculos esqueléticos que son aquellos que forman parte de las articulaciones para producir el movimien-
to. El sistema esquelético tiene como componente principal los huesos, que se unen entre si formando las

articulaciones, estructurando el cuerpo.

El proceso fisioldgico mediante el cual los musculos generan tensidn y se acortan o estiran en res-
puesta a un estimulo previo de extension se conoce como mecanismo de contraccién muscular [6]. Esta
contraccién se desencadena cuando un potencial de accion viaja desde los nervios hacia los musculos.
La sefial de contraccidn se origina cuando el sistema nerivioso genera un impulso llamado potencial de
accion, el cudl se transmite a través de neuronas motoras. A nivel quimico, se producen reacciones que
reorganizan las fibras musculares, acortando el musculo y dando lugar a la contraccién [7]. Este proceso
de contraccién muscular se lleva a cado mediante el deslizamiento de los filamentos de miosina y actina
entre si, lo que acorta el sarcomero [8] . La contraccion muscular estd regulada por la presencia de calcio,
ATP y magnesio. Ademads se requiere energia en forma de ATP para mantener la contraccién muscular,

ya que se obtiene de enlaces ricos en esta molécula [7].
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Fig. 2.1: Mecanismo de contraccion muscular [6].

En las investigaciones de fatiga muscular se estudian principalmente dos tipos de contracciones mus-

cular:

= Contracciones isométricas: los muisculos generan fuerza sin cambiar su longitud [9].

= Contracciones dindmicas: las fibras musculares se contraen y modifican su longitud [9].

2.2.1 Tipos de fibras musculares

Las fibras musculares son células musculares individuales que componen los musculos esqueléticos.
Cada fibra muscular es una célula muscular individual y puede variar en longitud desde unos milimetros
hasta mds de un metro [10]. Exiten diferentes tipos de fibras musculares (Figura 2.2), que se clasifican en

base a su velocidad de contraccion y su capacidad de generar energia, siendo los principales tipos [11]:

= Fibras lentas o tipo I: Son de color rojo oscuro que tienen un didmetro pequefio y una baja capacidad
de generar fuerza. Sin embargo, tienen una alta resistencia a la fatiga debido a que obtienen energia

por via aerdbica a partir de la oxidacién de la glucosa y dcidos grasos.

= Fibras rapidas o tipo IIB: Son fibras de color blanco que poseen un didmetro grande y una alta
capacidad de generar fuerza. Sin embargo, tienen una baja resistencia a la fatiga, ya que obtienen

energia por via anaerdbica por medio de la glucdlisis.

= Fibras intermedias o tipo IIA: Tienen caracteristicas mixtas entre las fibras lentas y rdpidas. Tienen
un color rojo claro y un didmetro medio. Pueden generar fuerza moderada y tienen una resistencia

media a la fatiga ya que pueden obtener energia tanto de forma aerébica como anaérobica.
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Fig. 2.2: Tipos de fibras musculares, A) Fibras lentras o tipo I, B) Fibras intermedias o tipo IIA, C) Fibras rapidas
o tipo IIB [11].

2.3 Fatiga muscular

El término de fatiga muscular se utiliza cominmente para describir una disminucion reversible del
rendimiento o un aumento de la dificultad real o percibida para realizar una actividad fisica. También
es entendida como la incapacidad de mantener un nivel requerido de fuerza muscular, lleva a detener el
esfuerzo y depende de varias variables [12]. La fatiga muscular puede ser clasificada en base a su origen
y a su duracién. Con respecto a su origen hay dos tipos que corresponden a la fatiga central y periférica
[13].

La fatiga central hace referencia a las alteraciones en el funcionamiento cerebral interpretindose como
variaciones o fallas voluntarias e involuntarias que ocurren en varios niveles de las estructuras nerviosas
que intervienen en la actividad fisica provocando una alteracion en la transmision desde el SNC o en el

reclutamiento de axones motores [14].

La fatiga periférica muscular, se presenta en base a factores como lo son la permanencia e intensi-
dad de la actividad, clase de fibra muscular reclutada, nivel de entrenamiento del sujeto y condiciones
ambientales para el ejercicio. Se produce a través de un encadenamiento de factores como la reduccion
en la activacion de las motoneuronas, que parte del Sistema Nervioso Central pasando posteriormente al
nervio periferico produciendo el fallo en la transmision neuromuscular, que esta directamente afectando
el reticulo sarcoplasmaético, los acoples de calcio - troponina y reducciones en los acoples de actina -

miosina [15].
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2.3.1 Factores que contribuyen a la fatiga muscular durante las tareas laborales

La fatiga muscular durante las tareas laborales puede ser a causa de multiples factores que conllevan
desde la deshidratacion hasta factores ambientales. A continuacion, estdn algunos de los factores desde

el punto de vista ergonémico en tareas laborales siendo:

= Posturas de trabajo inadecuadas: Las posturas de trabajo inadecuadas pueden causar fatiga muscu-

lar debido a la tensién muscular estatica o dinamica.

= Movimientos repetitivos: Los movimientos repetiticos pueden causar fatiga debido a la sobrecarga

en musculos especificos utilizados para esta tarea.

= [evantamiento y transporte de cargas: Levantar y transportar cargas pesadas puede causar fatiga

muscular debido a la sobrecarga en los musculos utilizados para esa tarea.

= Temperatura y humedad: Estas condiciones ambientales pueden disminuir la capacidad del cuerpo

para regular la temperatura, transportar nutrientes y oxigenos a los musculos.

= Disefio de herramientas y equipos: El disefio inadecuado de herramientas y equipos puede contri-

buir a la fatiga muscular al aumentar la tension muscular o la sobrecarga en ciertos musculos.

2.3.2 Percepcion de fatiga y/o esfuezo

La escala de Borg, conocida como escala de percepcion del esfuerzo, es una escala que nos permite
identificar la intesidad del ejercicio en funcién de la sensacién de exigencia o dificultad que una persona
puede percibir. Este método se usa desde la década de los 70, cuando Borg lo ide6 por primera vez,

originalmente estaba compuesta por 20 niveles de percepcién [16] [17].

En el afio 1982, Borg desarrolla una escala de 0 - 10 de valor de esfuerzo, siendo actualmente la mas
utilizada debido a su practicidad. Si la fuerza utilizada en la tarea es "muy, muy débil.° casi ausente, se
le asigna un valor de 0.5. Por el contrario, si la fuerza requerida es la mdxima se asigna el valor 10, de
esta forma los valores se relacionan con el porcentaje de contraccién voluntaria mdxima, en donde 0 %
significa que el muisculo estd completamente relajado, en apoyo y sin ejercer esfuerzo alguno y 100 % se

refiere al esfuerzo maximo que realiza el trabajador cuando realiza la tarea [16] [18]. Ver Figura 2.3.
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Fig. 2.3: Escala de Borg para la percepcion de esfuerzos [18].

2.4 Principios de la electromiografia de superficie (SEMG)

La electromiografia es un registro de la actividad eléctrica generada por los musculos durante su con-
traccion, controlada por el sistema nervioso. Esta sefial proporciona informacién sobre las caracteristicas
anatémicas y fisioldgicas de los musculos, es decir, representa la actividad eléctrica de las unidades mo-
toras del musculo y consisten en dos tipos: EMG de superficie y EMG intramuscular [19]. La EMG de
superficie no tiene la capacidad de captar la sefial de una sola unidad motora, usualmente se ocupa para
el estudio del comportamiento promedio de un misculo o un grupo muscular, por lo mismo es ventajoso
su uso para evaluar gestos motores. No obstante, existe la potencial contaminacién de la sefal por la
musculatura adyacente, esto a causa del drea de registro mayor que tienen los electrodos de superficie,

ademds, si son aldmbricos los cables pueden incomodar al momento de ejecutar el movimiento [19].

Raw EMG Signal

NP

¥
DECOMPOSITION

rr1r1r1r1rryrd
Individual Motor Unit Action
Potential Trains (MUAPTSs)

Fig. 2.4: Adquisicion de sefial de EMG de superficie con electrodos de superficie [20].
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2.4.1 Electrodos de superficie

Para adquirir la sefial de electromiografia de superficie se hace uso de los electrodos superficiales,
son definidos como sensores de la actividad eléctrica de un musculo fluyendo en el tejido, en la corriente
eléctrica y por los cables metalicos. Los sensores de este tipo se caracterizan por diferentes parametros,
como forma, dimensiones, tecnologia y materiales. Clasificindolos segiin su material y tecnologia, se
encuentran los electrodos secos que estdn fabricados con metales nobles como el oro, platino o plata;
y los electrodos himedos, que son todos aquellos que incluyen una capa de gel conductivo, hidrogel o
esponja con solucion electrolitica, actuando como interfaz entre la piel y la parte metalica del electrodo.
Usualmente son autoadhesivos y se suelen emplear aquellos que estdn fabricados de plata-cloruro de
plata (Ag/AgCl) [20] [21].

2.4.2 Adquisicion y procesamiento de senal de EMG

Desde el punto de vista frecuencial hay otra variedad de perturbaciones que afectan la calidad de la
sefal de EMG en términos de relacion sefial - ruido: ruido en el equipo electrénico, ruido ambiental,
artefacto de movimiento e inestabilidad de la sefial. Estos elementos parasitos que se afiaden a la sefal,
en parte pueden ser eliminados empleando de forma correcta el sistema de adquisicion (electrodos y
hardware) [22].

Teniendo en cuenta que la adquisicion de la sefial es a través de electrodos de superficie, la sefial debe
pasar por una serie de procesamientos con el objetivo de disminuir o eliminar parte del ruido provocado
por las perturbaciones ya mencionadas. En primera instancia esta pasa por una etapa de amplificacion,
esto a causa a que las sefiales mioeléctricas son de amplitud pequefia (250 microV durante la contraccién)
por lo que el ruido ambiental o el ruido de linea (60 [Hz]) puede provocar una falsa interpretacién de
los resultados siendo necesario que el amplificador sea lo suficientemente sensible para detectar estas
sefales y tenga la capacidad de rechazar gran parte del ruido externo. Para este propdsito se suele ocupar
un amplificador de instrumentacidn, que cumple con estas caracteristicas y ademads es fabricado para este

propdésito [23].

Posteriormente, la sefial pasa por una etapa de filtrado, ya que generalmente se requiere que la sefial
electromiografica esté en una determinada banda de frecuencia (banda de 20 Hz a 300 Hz), para lo cual
se ocupa un filtro pasabanda o bien, un filtro integrador pasa bajas y un filtro derivador pasa altas de
primer orden. El filtro pasa bajos se emplea para registrar de forma efectiva los datos correspondientes a

la estimulacién muscular y eliminar las interferencias a altas frecuencias y el filtro pasa alto para reducir
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Fig. 2.5: Diagrama de bloques que explica el proceso de adquisicion de la sefial electromiografica de superficie

[23].

los efectos de artefactos de movimiento e inestabilidad entre el electrodo y la piel [24].

Continuamente se pasa por un convertidor analégico digital (ADC) que es un dispositivo electrénico
capaz de convertir una sefial analdgica, ya sea de corriente o de voltaje, en una sefial digital mediante un
cuantificador y codificandose en la mayoria de los casos en c6digo binario. Este a su vez consta de varias
etapas: muestreo, que consiste en tomar muestras de la sefial en intervalos periddicos; cuantificacion, que
es una operacion no lineal la cual aproxima una sefial continua a una sefal discreta; y codificacion, que

es proceso de conversion de cada valor de la sefial discreta a digital [14][25].

. ComwersorAD

ain) xin) i 1001011

Sedtal Sefal en Sefial Sefial
analogica tiempo discreto cuantificada digital

Fig. 2.6: Diagrama de bloques de conversion de sefial analdgica a digital [14][25].

2.5 Uso de la Transformada de Fourier en el analisis de sefniales

2.5.1 Transformada de Fourier

La Transformada de Fourier es una herramienta matemadtica que es una generalizacion de la serie de
Fourier, siendo utilizada para la descomposicion de una sefial periodica o no periodica en sus componen-

tes de frecuencia. Convierte una sefial del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia, permitiendo
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analizar la distribucion de frecuencias en la senal [26].

Es importante en el andlisis de sefiales ya que permite revelar informacion sobre la distribucion de
frecuencias en una sefial abriendo paso a una manipulacion de la sefial mas efectiva. Esta herramienta tie-
ne una amplia variedad de aplicaciones, incluyendo el procesamiento de sefales de audio, la compresion
de datos, la eliminacién de ruido y la deteccion de sefiales. Su expresion matemdtica que se puede ver en
la ecuacion 3.4.5 se entiende como una integral que mide la contribucién de cada frecuencia posible en
la sefial original, la cual es descompuesta en una suma de ondas sinusoidales de diferentes frecuencias,

cada una con cierta amplitud y fase especifica [27].

F(k) = / h f(z)e 2k dy (2.5.1)

siendo f(x) la sefial que se desea transformar, k la frecuencia e i es la unidad imaginaria.

Existen distintas versiones de la transformada de Fourier a causa de las diversas necesidades y apli-
caciones para las que se puede utilizar. Cada tipo se adapta a un conjunto particular de condiciones o
caracteristicas de la sefal que se desea analizar como lo puede ser aquellos datos en que son muestrea-
dos digitalmente [28] y para analizar sefiales no estacionarias en diferentes intervalos de tiempo [29].

Algunos de los tipos méds comunes son:

» Transformada de Fourier Discreta (DF).

» Transformada en Tiempo Corto de Fourier (STFT).

2.6 Discusion

El conocimiento de la fisiologia muscular es fundamental para la comprension de la generacion de
contracciones musculares y como se produce la fatiga. Se ha descrito el mecanismo de contraccion mus-
cular, que implica la interaccién de los filamentos de miosina y actina. Se destaca la importancia de los
diferentes tipos de fibras musculares y sus caracteristicas en relacion con la fatiga. Se identifican varios
factores que contribuyen a la fatiga muscular durante las tareas laborales que incluyen desde posturas
de trabajo inadecuadas, movimientos repetitivos, levantamiento y transporte de cargas, hasta condicio-
nes ambientales, siendo importante considerar estos factores para analizar la fatiga muscular en entornos

laborales ademds de la importancia de la percepcion de fatiga y/o esfuerzo en el estudio de la fatiga
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muscular. La electromiografia de superficie se menciona como técnica utilizada para registrar la activi-
dad eléctrica de los musculos durante la contraccién destacando que proporciona informacién sobre las
caracteristicas anatdmicas y fisiolégicas de los musculos revelando informacién que puede estar rela-
cionada con la fatiga muscular. Finalmente, la Transformada de Fourier es una herramienta matemaética
utilizada para descomponer una sefial en sus componentes de frecuencia. Se destaca su uso en el andlisis
de sefiales de EMG para identificar patrones de actividad muscular en diferentes bandas de frecuencia

que en conjunto con la EMG de superficie puede proporcionar pardmetros relacionados con la fatiga

muscular.
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Capitulo 3. Estado del arte

3.1 Introduccion

La fatiga muscular es un fenémeno comun en trabajadores que realizan actividades repetitivas y se
ha convertido en un problema importante en la salud laboral. Para la deteccién de fatiga muscular en
personas que estdn en el lubro laboral, se han empleado diversas técnicas siendo la electromiografia de
superficie una de las mas empleadas. En el presente capitulo se describe el problema que implica la
fatiga laboral en el &mbito laboral, sus fundamentos tedricos, las tecnologias disponibles y metodologias
necesarias para el disefio e implementacion de la deteccion de la fatiga muscular en sujetos en condiciones

laborales.

3.2 Introduccion al problema

Los Work-Related Upper Extremity Disorders (WRUED) o bien, los Trastornos de las Extremidades
Superiores relacionados al Trabajo, son un problema comtn en el &mbito laboral especialmente en tra-
bajos que requieren el uso repetitivo de estas extremidades, tal como la manipulacién de herramientas y
equipos. La fatiga muscular se produce cuando los misculos no pueden sostener la fuerza necesaria para
realizar una tarea en un periodo prolongado de tiempo. Como bien se ha mencionado, puede ser causa-
da por una variedad de factores como la repeticién de movimientos, postura inadecuada, carga fisica y

trabajo prolongado sin descanso [12].

Desde la ergonomia, la fatiga muscular en trabajadores se ve relacionada con la forma en que se
disefnan los lugares de trabajo, el equipo y las herramientas que deben ocupar debido a que en muchas
ocasiones estas no se adaptan de forma adecuada a la persona que debe manipularlas. Ademads, en mu-
chas ocasiones las personas se ven enfrentadas a realizar acciones repetitivas y aumento de cargas por
estar involucrados en trabajos de linea de produccion, construccion, de limpieza y de carga y descarga
que provoca la superacion de la capacidad del individuo manifestdndose en sensaciones desagradables
causadas por la sobrecarga muscular y fatiga excesiva que aumenta el riesgo de trastornos musculoesque-
1éticos, lesiones, deterioro de la calidad de vida que en ocasiones se ve relejado en la disminucion de la

productividad y eficiencia en el lugar de trabajo [30] [17] [31].
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La tecnologia de electromiografia de superficie se utiliza cominmente para medir la actividad mus-
cular utilizdndose para la deteccidon de fatiga muscular en tiempo real. Los datos obtenidos de la EMG
pueden ayudar a empleadores y trabajadores a identificar los factores de riesgo ergondémicos de forma
que se puedan realizar cambios en los lugares de trabajo para prevenir las lesiones musculoesqueléticas

relacionadas al trabajo [32].

3.3 Parametros extraidos de la seiial de EMG

Hay multiples pardmetros que se han extraido de las sefales de electromiografia analizar diferentes
caracteristicas de la actividad muscular permitiendo proporcionar informacion de fatiga muscular a través

de la amplitud y frecuencia, que son dos de la caracteristicas mas comunes de la EMG.

3.3.1 Amplitud

La amplitud es uno de los pardmetros principales que destaca en la sefial de electromiografia, es una
medida de la actividad eléctrica de los generada por la fibras musculares reclutadas durante la contracciéon

muscular medida en microvoltios [¢4V] o milivoltios [mV] [22].

Esta medida puede verse afectada por diferentes factores como lo son la fatiga muscular, cantidad de
fibras musculares activas y el grado de simetria entre los musculos, lo que da lugar al andlisis a diferentes
caracteristicas de la actividad muscular, como la latencia de activaciéon muscular y presencia de patrones

de actividad muscular asimétricos [33].
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Fig. 3.7: Cambios en la amplitud de la sefial de EMG cuando el mitisculo estd en reposo y cuando hay actividad
[34].
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3.3.2 Frecuencia

La frecuencia en la sefal de electromiografia se refiere a la cantidad de ciclos de actividad eléctrica
que ocurren en un segundo. Esta se mide en Hertz [Hz] y puede variar dependiendo de la actividad

muscular que se esté midiendo [35].

Es importante el andlisis de este pardmetro, y como es de conocimiento, la sefial de EMG est4 repre-
sentada en el dominio del tiempo, de forma que es necesario aplicar ciertas herramientas matematicas
para el andlisis de la frecuencia de la sefial ya que a partir de este pardmetro se pueden extraer caracteris-
ticas que pueden ayudar a describir la fatiga muscular como: Potencia espectral (PS), Frecuencia Media
(MNF) y Frecuencia Mediana (MDF).

= Potencia Espectral: La PS de la sefial de EMG se refiere a la cantidad de energia en la sefial de
EMG en diferentes bandas de frecuencia, puede proporcionar informacion sobre la distribucion de

la energia en la senal de EMG caracterizando diferentes tipos de actividad muscular.

= Frecuencia Media: La MNF es una frecuencia promedio que se calcula como la suma del producto
del espectro de potencia de la sefial de EMG y la frecuencia dividida por la suma total del espectro
de frecuencia. También es denominada como frecuencia de potencia media y potencia espectral
media [36].

Z;V; fJPJ
Dy

Donde fj es el valor de la frecuencia en el PS de la sefial de EMG en el intervalo de frecuencia j,

MNF = (3.3.1)

Pj es el PS en el intervalo de frecuencia j y M es el largo del intervalo de frecuencia [36].

= Frecuencia Mediana: La MDF es una frecuencia en la que el espectro de potencia de la sefial de
EMG se divide en dos regiones con igual amplitud, es decir, el 50 % de la energia est4 por encima
de la frecuencia mediana y el otro 50 % esta por debajo. Cuando se determinar se conoce como el

punto en el que la distribuciéon acumulada de energia alcanza el 50 % [36].

M M 1 M
> MDF-P;= ) Pj:§ZPj (3.3.2)
j=1 j=1

j=MDF

Debido a la forma sesgada del espectro de potencia la MNF siempre es ligeramente més alto que la

MDF, sin embargo, la estimacion de la MDF se ve menos afectada por el ruido aleatorio, particularmente
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en el caso del ruido ubicado en la banda de alta frecuencia del PS, por la fatiga muscular y el porcentaje
de disminucién de este pardmetro puede ayudar a especificar el nivel de fatiga que se estd percibiendo
[36].

3.3.3 Relacion entre la amplitud, frecuencia y fuerza muscular

La relacién entre la amplitud de la sefial de EMG vy la frecuencia esté relacionada con las propieda-
des de la actividad muscular. Generalmente una mayor amplitud en la sefial de EMG indica una mayor
activacién muscular, es decir, una mayor intensidad en la contraccién muscular. En la literatura, se han
generado diferentes conflictos con los resultados contradictorios de la MNF y la MDF con el efecto de la

fuerza existiendo tres casos diferentes:

= Caso 1: La MNF y la MDF no se ven afectados o ligeramente afectados por la fuerza muscular o

los niveles de carga.
= Caso 2: La MNF y la MDF aumentan a medida que aumentan los niveles de fuerza muscular.

= Caso 3: La MDF y MNF disminuyen a medida que aumentan los niveles de fuerza muscular.

Sin embargo, en publicaciones, trabajos e investigaciones recientes se ha visto de forma mas comtin el
tercer caso [29] [37] [33] explicandose a que se puede deber cuando se trabaja a intensidades muy altas
o cuando se alcanza un estado de fatiga muscular, de manera que la disminucién de estos parametros
puede reflejar que existe una mayor contribucion de fibras musculares de contraccion lenta que tienen

caracteristicas de frecuencia mds bajas [11].

3.4 Técnicas de procesamiento de la seiial de EMG

El procesamiento de la sefal electromiografica (EMG) implica el uso de varias herramientas para
analizar y caracterizar la sefial en el dominio del tiempo, la frecuencia y el tiempo-frecuencia, siendo
importante que primera instancia la sefial pase por una instacia de preprocesamiento para evitar ruidos
que igual pueden presenciarse en la sefial de EMG [29]. Posterior al preprocesamiento se da lugar al

procesamiento siendo algunas de las herramientas comunes:
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3.4.1 Analisis en el dominio del tiempo
3.4.1.1 Promedio temporal

El promedio temporal es una técnica de procesamiento de sefiales de EMG que se utiliza para calcular
el promedio de la sefial EMG en un intervalo de tiempo. Esta técnica se utiliza para analizar la actividad
eléctrica de los musculos y proporciona informacién sobre la actividad muscular promedio en un inter-
valo de tiempo determinado. En estudios de procesado avanzado de sefial de EMG, se ha utilizado el
promedio temporal para la diferenciacion y estimacion del movimiento del dedo corazén y anular [38].
También se ha ocupado para el andlisis de tiempo-frecuencia de sefiales electromiograficas en movimien-
tos explosicos y para el andlisis de sefiales de EMG capturadas en diferentes posiciones estdticas [38]
[39].

N
. 1
Promedio temporal = N ; x; 3.4.1)

Su expresion matematica se ve en la ecuacion 3.4.1 siendo N el numero de muestras de la sefial de

EMG en el intervalo de tiempo y x es el valor de la sefial EMG en cada muestra [38].

3.4.1.2 Valor eficaz (RMS)

Es una técnica de procesamiento de sefiales de EMG que se utiliza para calcular la raiz cuadrada media
de los cuadrados de la sefial de EMG proporcionando una amplitud promedio. Se ha empleado para la
estimacién de movimientos de la mano, asi como se utilizado para evaluar la capacidad de identificacién

de distintos tipos de fibras musculares [38] [40].

RMS = (3.4.2)

siendo su expresion matemadtica la ecuacion 3.4.2 donde N es el numero de muestras de la sefial y x

es el valor de la sefial de EMG en cada muestra [40].
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3.4.2 Analisis en el dominio del tiempo - frecuencia
3.4.2.1 Transformada de Wavelet

La transformada de Wavelet (CWT)es una técnica de andlisis de sefales que utiliza funciones de
onda llamadas Wavelets para representar la sefial en términos de tiempo y frecuencia simultdneamente.
Las wavelets son funciones matemaéticas que se utilizan para descomponer una sefial en diferentes escalas
y frecuencias [41] [42] [29].

En el caso especifico de la sefial de EMG, la CWT se ha utilizado para representar la sefial en términos
de tiempo y frecuencia simultineamente utilizindose para clasificar sefiales de EMG en su fase transitoria

[29], su expresion matematica es la siguiente:

W(a,b) = i /_ T e (at — by di (3.4.3)

donde W(a, b) es el coeficiente de la WT para un valor de escala a y desplazamiento b. f(t) es la sefial

de entrada v)(at — b) es la funcién wavelet conjugada compleja [42].

3.4.2.2 Distribucion de Wigner-Ville

La distribucion de Wigner-Ville (WVD) es una técnica de anélisis de sefiales utilizada en el proce-
samiento de sefiales de electromiografia. Se ha empleado para obtener informacién sobre la energia y la

frecuencia de una sefial en el dominio del tiempo-frecuencia [43] [44].

Proporciona una representacion tiempo-frecuencia de una sefial al calcular la transformada de Fourier
de tiempo corto (STFT) para cada punto en el tiempo, lo que significa que se analizan segmentos peque-
nos de la sefial en diferentes puntos de tiempo para capturar las variaciones de frecuencia en funcién del

tiempo perminendo identificar cambios rapidos en la sefial y caracterizar eventos transitorios [43].

Al utilizar esta técnica en el andlisis de sefiales de EMG, es posible identificar y estudiar patrones de
activacion muscular, determinar la frecuencia dominante de las sefiales musculares, detectar los cambios

de amplitud y evaluar la sincronizacién de la activacién muscularen diferentes regiones del cuerpo. [44]

W(t,w) = / Tl + %)x*(t - %)eﬂ'wczT (3.4.4)

o0
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donde W(t,w) es la distribucién de Wigner-Ville de la sefal x(t) en el tiempo ¢, la frecuencia corres-

ponde a w, z*t(t) es la sefial conjugada compleja y 7 es un parametro de tiempo [44].

3.4.2.3 Transformada en tiempo corto de Fourier (STFT)

La STFT (Short Time Fourier Transform) en sus siglas en inglés, es una técnica de anélisis de sefiales
utilizada para analizar sefiales no estacionarias [29]. La STFT es una adaptacién de la transformada
de Fourier que permite analizar como cambia el contenido de frecuencia de una sefial no estacionaria
a lo largo del tiempo. Esta transformada posibilita analizar la sefial en pequefas secciones de tiempo,
detectando cambios en la distribucion de frecuencias a lo largo del tiempo [45] [11] [46]. Su expresion

matemadtica es la siguiente:

F(r,w) = /OO ft)-w(r —t)-e 7 dt (3.4.5)

siendo f(x) la sefial de interés, w(7 — t) la ventana de andlisis que se va desplazando a lo largo de la

sefal de entrada, ¢ es el tiempo y w la frecuencia [46].
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Fig. 3.8: Ilustracion de aplicamiento de la transformada en tiempo corto de Fourier (STFT) en una sefial [47].
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La STFT cominmente se utiliza en el anélisis de sefales de electromiografia (EMG) para la deteccion
de cambios en la actividad muscular que pueden ser causados por diferentes factores, entre ellos: cambios
en la activacion en las unidades motoras, cambios en la sincronizacidn de las unidades motoras, cambios
en la forma de onda de la sefial y cambios en la estructura quimica de las membranas celulares, que
pueden ademds de detectar fatiga muscular puede ser indicativos de enfermedades neuromusculares como

esclerosis lateral amiotréfica, distrofia muscular, miopatia y neuropatia [11] [39].

3.5 Tamarno de ventana y overlap

El tamafio de la ventana y overlap en la aplicaciéon de métodos matematicos para el anélisis de sefales,
como la Transformada en Tiempo Corto de Fourier (STFT), se refieren a la longitud de la ventana que se
utiliza para aplicar el métodos matemadtico y la cantidad de solapamiento entre ventanas consecutivas. En
trabajos relacionados con la deteccion de fatiga muscular, se utilizan ventanas grandes y overlaps mayores
al 50 % para obtener una representacion precisa de la seiial de EMG en el dominio tiempo-frecuencia [11]
[29].

En el caso de la publicacién «A Real-Time Algorithm to Estimate Shoulder Muscle Fatigue Based on
Suface EMG Signal For Static and Dynamic Upper Limb Task», donde desarrollan y evaluan un algoritmo
de deteccion de fatiga muscular basado en electromiografia de superficie usando la Frecuencia Mediana
de la Densidad de Potencia Espectral a través de la WT y STFT sobre las sefiales con fines comparativos,
en a aplicacion de la STFT sobre la sefial a analizar utilizan los siguientes pardmetros en ventana para la

deteccion de presencia de fatiga muscular:

Valoren  Valor en nimero de

Pardmetro
tiempo (s) muestras (ptos)
Wi 1,1 2120
otl 0,0052 10

Tabla 3.1: Parametros de ventana de tiempo utilizado en estudios previos.

Estos pardmetros se ven reflejados en la aplicacion de la STFT para determinar la Frecuencia Mediana
de la sefial de EMG, siendo W1 el tamaiio de la ventana y 6tl el desaface que hay entre cada ventana
indicando que hay una superposicion entre las ventanas mayor al 50 % como se observa en la siguiente

imagen:
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Fig. 3.9: Aplicacion de ventanas de tiempo en STFT para seiial de EMG de contraccidn isométrica [29].

La utilizacion de ventanas grandes y overlaps mayores al 50 % en la STFT para la deteccion de fatiga

muscular se debe a:

= Ventanas grandes: proporcionan una mejor resolucion en frecuencia, lo que es importante para la

identificacion de patrones de activacion muscular y deteccion de fatiga [29] [48].

= Overlaps mayores al 50 %: permite una mejor resolucién en tiempo, importante para la identifica-

cién de cambios rdpidos en la sefial EMG y la caracterizacion de eventos transitorios [29] [48].

3.6 Discusion

La deteccidn de fatiga muscular es un problema importante en el &mbito laboral, ya que puede resultar
en trastornos musculoesqueléticos, lesiones y disminucion de la productividad. Para abordar este proble-
ma, se utiliza la tecnologia de electromiografia de superficie (EMG) para medir la actividad eléctrica de

los musculos.

Se extraen pardmetros como la amplitud y la frecuencia de la sefial de EMG para caracterizar la fatiga
muscular, viéndose la amplitud afectada por la fatiga, la cantidad de fibras musculares activas y la simetria
muscular, mientras que la caida de frecuencia indica la contribucion de fibras musculares de contraccion
lenta. Se utilizan técnicas de procesamiento de sefiales, como el promedio temporal, el valor eficaz, la
transformada de Wavelet, la distribucion de Wigner-Ville y la transformada en tiempo corto de Fourier
(STFT), para analizar la sefial de EMG en el dominio del tiempo y la frecuencia. El uso de ventanas
grandes y overlaps mayores al 50 % en las técnicas de andlisis tiempo-frecuencia permite obtener una

representacion precisa de la sefial y detectar cambios relevantes en la actividad muscular.
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Capitulo 4. Procedimiento e implementacion

4.1 Introduccion

En base a lo que se ha manejado en la literatura, se disefi6 el procedimiento para la adquisicién de la
seial de EMG, su procesamiento y posterior andlisis para la deteccion fatiga muscular y los niveles que

puede percibir una persona.

4.2 Adquisicion de la Senal

Treinta adultos voluntarios (edad promedio de 23 afos, altura promedio = 170.1 [cm], peso = 71.9
[Kg]) sin historial de trastornos neuromusculares participaron en el disefio experimental. Se les propor-
ciond informacién detallada sobre la naturaleza del proyecto que estd asociado a Sistema Tecnologico
Para La Evaluacion de Riesgos Ergonomicos de Trastornos Musculoesqueléticos De Acuerdo A Norma-
tiva Nacional Y Metodologias Internacionales siendo el codigo asociado al proyecto ID20110297 (Ver
ANEXO A.). Las sefiales de electromiografia se registraron en el musculo biceps braquial del brazo
dominante utilizando dos electrodos de superficie desechables con placas metélicas y contacto de plata-
cloruro de plata. La distancia entre los electrodos fue de 2 cm (Figura 4.10a), y se posiciond un electrodo
de referencia en la mufieca del brazo inactivo (Figura 4.10b), siguiendo las recomendaciones de posicio-

namiento y seguridad por parte de SENIAM [21].
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(a) Posicidn electrodos en(b) Posicion electrodo de
biceps braquial referencia en mufeca de

brazo inactivo.

Fig. 4.10: Posicionamiento de electrodos en participante durante la ejecucion de los ejercicios.

Las sefiales se adquirieron utilizando el sistema de adquisicién de sefiales BIOPAC MP35, con una

frecuencia de muestreo de 2 [kHz] y un filtro pasabanda de 10-500 [Hz].

A los participantes se les indicé que durante la sesion se mantuvieran de pie en posicion recta. En pri-
mer lugar, se les pidi6 realizar tres Médximas Contracciones Voluntarias (MVC) en relacion a la cantidad
maxima de kilogramos que cada individuo pudiese levantar, utilizando mancuernas con un peso maximo
disponible de 16.5 [Kg] y un peso minimo de 1.25 [Kg]. Posteriormente, a partir del 20 %, 30 % y 40 %
aproximado de la MVC (Tabla 4.2), se indic6 el procedimiento para realizar dos tipos de ejercicios siendo

un total de seis sets:

= Tres series de contracciones isométricas con flexion del brazo de hasta 150°, realizando una carga

progresiva entre cada serie durante un periodo de tiempo no superior a cinco minutos.

= Tres series de contracciones dindmicas con un total de veinte flexiones de hasta un dngulo de
150°, también realizando una carga progresiva entre cada serie. Las contracciones tuvieron una
durabilidad de tres segundos y dos segundos de descanso entre cada una de ellas, el procedimiento

fue guiado a través de audio.
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Escala de BORG
(0 | Nada en absoluto
1 | Muy débil
2 | Débil
3 | Moderado
4 | Moderado +
5 | Fuerte
6 | Fuerte + MODERADA
7 | Muy fuerte
& | Muy, muy fuerte
9 | Extremadamente fuerte
10 | Miximo esfuerzo

Fig. 4.11: Escala de BORG simplificada para aplicabilidad del algoritmo.

100% MVCen Kg | 20% MVCen Kg | 30% MVC en Kg | 40 % MVC en Kg
[1,50 - 4,00] 0 0 [0 - 1,50]
[5,25 - 9,00] [1,25-1,50] [1,50 - 2,50] [1,50 - 3,00]

[10,25 - 12,75] [1,50 - 2,50] 3 4
[14,00 - 16,50] [2,50 - 3,00 [4,00 - 5,25] [5,25 - 6,50]

Tabla 4.2: Pesos en [Kg] disponible en mancuernas para determinar el 100 % de la MVC y sus respectivos porcen-

tajes

Durante los ejercicios, se les solicité a los participantes que notificaran su percepcion de fatiga uti-
lizando la Escala Estandarizada de Percepcion de Esfuerzo (Figura 2.3), también conocida como escala
de Borg, y que se enfocaran en los cambios de intensidad percibida, notificando si sentian «Fatiga leve»,

«Fatiga moderada» y «Fatiga severa» segun Tabla 4.11.

4.3 Algoritmo

Antes de procesar los datos, el algoritmo desarrollado requiere en primera instancia una fase de cali-

bracién en la cudl el participante realiza tres MV C del musculo biceps braquial. La métrica de calibracién
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que se obtiene es a partir de la magnitud maxima de la envolvente de la sefial lo que permitird detectar

las contracciones musculares.

Posterior a esto, el algoritmo general puede dividirse en tres fases (ver Figura 4.12):

= Deteccion de contracciones: Se eliminan las secciones de la sefial cruda en que el musculo no se
estd contrayendo, esto es especialmente util para las sefiales que contienen contracciones dindmicas
ya que estos fragmentos de la sefial de EMG no aportan informacidn relevante para la deteccion de

fatiga muscular.

= Aplicacién STFT: se aplica la Transformada en Tiempo Corto de Fourier a diferentes segmentos de
la senal de EMG, a partir de esto se calcula la MDF en diferentes segmentos de la sefial de EMG.

Posteriormente se realiza un promedio mévil de los datos de MDF para suavizar los mismos.

= Ajuste regresion lineal: Se realiza un ajuste de regresion lineal de los datos suavizados de la MDF
con respecto al tiempo con el objetivo de estimar y predecir los valores de la MDF en funcion
del tiempo, a partir de estos valores se determina el porcentaje de disminucién de la Frecuencia
Mediana con respecto al valor inicial de la regresion. El porcentaje de disminucion de los valores
de la regresion determinaran los niveles de deteccion de fatiga muscular, una vez alcanzados los
umbrales de disminucidn se pueden detectar tres diferentes niveles de fatiga: «Fatiga leve», «Fatiga

moderada» y «Fatiga severa».
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Fig. 4.12: Algoritmo general de deteccion de niveles de fatiga muscular.
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4.3.1 Deteccion de contracciones

En primer lugar, el algoritmo se encarga de detectar qué fragmentos de la sefial de EMG que poseen
contracciones subméximas corresponden verdaderamente a contracciones. Fue necesario hacer uso de la
sefial de MVC para determinar la magnitud méaxima de su envolvente, calculando un 10 % de esta métrica

para posteriormente usarla como umbral de deteccion de contracciones.

Una vez determinado el 10 % de la magnitud maxima de la envolvente, se inicia el preprocesamiento
de la sefial de EMG. Primero, se filtra la sefial a través de un filtro pasabanda Butterworth de segundo
orden siendo sus frecuencias de corte [20 300] [Hz], pasando por un proceso de rectificado para obtener
los valores positivos de sefial, y asi aplicarle un filtro de media movil para suavizar la sefial y obtener la

envolvente.

A continuacidn, se genera una mascara boolena basada en el 10 % de la magnitud maxima de la
envolvente de la MVC, credndose a partir de aquellos elementos de la envolvente de la sefial de EMG
que son mayores o iguales a este umbral. Finalmente se aplica esta mascara y se eliminan aquellas partes

de la sefial de EMG que no corresponden a contracciones (Figura 4.13).

Mascara binaria de la sefial de EMG

1 1 L
o
0 20 40 60 80 100 120
Tiempo (s)

Senal de EMG con contracciones submaximas
T

AR

1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120
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Amplitud (mV)
5 & b o mN & o
T

°

Fig. 4.13: Creacién de mascara binaria en base a umbral de deteccién de contracciones.
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Fig. 4.14: Preprocesamiento sefial de EMG.

Una vez obtenida la sefial de EMG preprocesada se detectan el inicio y fin de cada contraccién, con
fines de verificar que no haya quedado algun ruido/artefacto se analiza nuevamente para eliminar aquellas
supuestas contracciones que no superan las mil quinientas muestras, para esto se tuvo en cuenta que cada
contraccidn debiese contener aproximadamente seis mil muestras, aproximadamente en los ejercicios que

involucran la realizacién de contracciones dindmicas (Figura 4.15).

s Deteccion de contracciones de EMG
I I

Amplitud

0 20 40 60 80 100 120 140
Tiempo (s)

Fig. 4.15: Deteccién de contracciones en sefial de EMG con contracciones submaximas.
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4.3.2 Aplicacion de STFT

Una vez detectadas las contracciones de establecieron los pardmetros para aplicar la Transformada en

Tiempo Corto de Fourier:

Pardmetros
Wi 6000 (muestras) - 3 (segundos)
Overlap 90 %

w2 4
Orden filtro | 2

Tabla 4.3: Parametros establecidos para aplicacion de STFT vy filtro de media movil.

El tamafio de la ventana W1 y del porcentaje de solapamiento entre ventanas fue elegido en base a la
durabilidad aproximada de las contracciones que son de tres segundos, ademds este tamafio de ventana
permite obtener una mejor resolucion frecuencial de las contracciones y el porcentaje de solapamiento
da lugar a observar los cambios rdpidos de frecuencia que pueden suceder durante la sefial. En base al
tamafo de Ventana y overlap se determina el nimero de segmentos que se van a analizar en base a la
longitud de la sefal y la longitud de los segmentos. Ademads, se define un umbral de actividad muscular

que se define como el 80 % del cuadrado maximo de la sefial sin ruido.

Por medio de un bucle que itera sobre cada segmento, se calculan los indices de inicio y fin del
segmento actual para determinar su longitud, la cudl es verificada para ver si es mayor que la mitad del
tamafo de la ventana que se estd aplicando, de ser asi se calcula la energia del segmento y si esta supera
el umbral de actividad muscular se procede a aplicar la Transforma de Fourier, de no cumplir con estos

requisitos el segmentos, el bucle pasa al siguiente segmento.

Una vez se verifica que el segmento cumple con estas condiciones, se le aplica una ventana Hamming,
esto con el objetivo de suavizar los bordes del segmento para reducir las posibles distorsiones y mejorar la
presicion de la estimacion de las frecuencias presentes. Se aplica la transformada de Fourier al segmento

y a través de su espectro de potencia se determina la frecuencia mediana del segmento.

Teniendo las MDF de la sefal, a estos valores se les aplica un filtro de media mdvil, siendo los
parametros los que se observan en Tabla 4.3. Que especifican el valor del tamaiio de la ventana del filtro
W2, indicando cudntos valores adyacentes se consideran para el calculo del promdeio, y el orden del filtro

determina los valores disponibles en ambos lados del punto para calcular el promedio (Figura 4.16).
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Fig. 4.16: Aplicacion de filtro del media mévil a MDF de sefial de EMG para suavizar resultados.

4.3.3 Regresion lineal

Se realiza un ajuste de regresion lineal para el cual se consider6 como variable independiente el tiem-
po y las frecuencias medianas suavizadas de la sefial de EMG. En base a esto se realiza una evaluacién
del modelo en los datos de entrada almacenando sus resultados, los cuales son valores ajustados segun el

modelo de regresion lineal para cada punto.

La determinacion de la regresion lineal permite estimar y predecir los valores de la MDF en el tiempo,
como se puede observar en la Figura 4.17. En base al valor que se obtiene de la pendiente de la regresion
se puede determinar la presencia de fatiga muscular en la sefial de EMG, ya que si el valor de la pendiente

es negativo indica que hay una tendencia de disminucion en los valores de la MDF en el tiempo [36] [29].

= Regresion Lineal de la Frecuencia Mediana
*  Datos
Regresion Lineal

0 20 40 60 80 100 120 140
Tiempo (s)

Fig. 4.17: Regresion lineal de la Frecuencia mediana suavizada de la sefial de EMG.
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Asimismo, se establecen tres umbrales para detectar la presencia de tres niveles de fatiga muscular.
Se determinan los porcentajes de disminucioén de cada uno de los valores del ajuste de la regresion lineal

con respecto al valor inicial del modelo implicando lo siguiente:
= Disminucion del 5 %: Si lo valores presentan una disminucién de al menos del 5 % se establece
que la persona presenta un nivel de «Fatiga leve».

= Disminucion del 10 %: Si los valores empiezan a presentar una disminucién del 10 % o mads se

establece que la persona alcanza un nivel de «Fatiga moderada».
= Disminucién del 20 %: Si los valores de disminucién son del 20 % o mayores a este, se determina

que la persona alcanz6 un nivel de «Fatiga severa».

En la siguiente figura se muestra la deteccion de los tres niveles de fatiga en el tiempo, viendo cémo

los valores ajustados van disminuyendo alcanzando los umbrales de deteccién (Figura 4.20).

. Regresion lineal de la MDF en el tiempo
T

I
Regresion lineal
®  Puntode Disminucion
+  Frecuencia mediana de la sefial | |
Fatiga leve
Fatiga moderada
— — -Fatiga severa

45— -

40— -

1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100
Tiempo

Fig. 4.18: Deteccion de los tres niveles de fatiga muscular en tiempo.

4.4 Interfaz grafica de usuario

En consecuencia del algoritmo que se encarga de detectar las contracciones de los sets de ejercicios

y los niveles de fatiga muscular, se disefio una interfaz gréfica a través de «App Designer» de MATLAB
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R2023a, que permite el disefio de interfaces gréficas de usuario. El disefio de la interfaz se puede visua-

lizar en la Figura 4.19 que estd compuesta por dos paneles.

-
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AT Subcontracciones Faz 20
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Fig. 4.19: Diseo de interfaz grafica para la visualizacién y entrega de indicadores de fatiga muscular.

En el panel de la derecha se puede visualizar en primer lugar dos botones, el boton «Mdaxima Con-
traccion Voluntaria» permite subir el archivo que contiene la MVC del voluntario que a su vez hace que
se calcule el umbral de contraccién determinado por el 10 % de la magnitud maxima de la envolvente,

ademads de mostrar aquella contraccion que contiene esa valor maximo abajo de los botones.

En segunda instancia, se encuentra el boton «Subcontracciones maximas» que permite subir el archivo
.mat que contiene la sefial de EMG correspondiente a cualquiera de las sesiones de ejercicio y permitiendo
la aplicacion del algoritmo que ya se ha mencionado en secciones anteriores. Una vez son subidos los
archivos de las sefiales de EMG mas abajo de este panel se pueden observar los resultados de la aplicacion
del algoritmo, primero indicando si se detect6 o no fatiga y el valor de la pendiente resultante de la
regresion lineal aplicada a los datos de la MDF de la sefal, seguido de un indicador de color de «Nivel

de fatiga» cuyos colores (Figura 4.20) determinan el nivel de médximo de fatiga alcanzado siendo:

= Blanco: No se detecta fatiga muscular.
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= Verde: Se detecta fatiga leve.
= Amarillo: Se detecta fatiga moderada.

= Rojo: Se detecta fatiga severa.

Nivel de fatiga

Nivel de fatiga Q

Nivel de fatiga

Nivel de fatiga e

Fig. 4.20: Colores indicadores de nivel de fatiga.

Finalmente, se muestran los momentos en que se detectan los comienzos de los niveles de fatiga
representados en el momento en el tiempo de la sefial de EMG. En caso de que no se presencie alguno

de estos niveles se muestra como resultado O [s].

Por otra parte se encuentra el panel de la derecha, el cual indica el nimero de contracciones detec-
tadas en la sefial de EMG con subcontracciones mdximas, ademds permite visualizar: La sefial de EMG
preprocesada con las contracciones detectadas, el espectrograma de la sefial para visualizar el espectro
de frecuencia de la seial de EMG y para finalizar, la MDF de la sefial junto con su regresion lineal y sus

respectivos indicadores de deteccion de los niveles de fatiga muscular.

Para cada sujeto en cada ejercicio se recopilaron las contracciones detectadas, el valor de la pendiente
de la regresion lineal de la MDF y los niveles detectados y percibidos de fatiga durante los procedimien-

tos.

4.5 Analisis estadistico

Una vez recopilados los datos de los 30 participantes, se procedi6 a evaluar el sistema de deteccion

de contracciones y de fatiga muscular, para esto se aplicaron los diferentes anélisis en RStudio:
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= Andlisis de presicién y sesgo para la deteccién de contracciones en ambos, a través de evalua las
posibles dificultades que pueden haber para detectar con precisidn las contracciones, tanto para

ejercicicios de contraccion isométrica y para ejercicios de contracciones dindmicas.

= Test de Friedman para evaluar si hay diferencias significativas entre las pendientes obtenidas en los

ejercicios, analizando la relacion entre sets y entre tipo de ejercicio.

= Andlisis de deteccion de fatiga muscular para ello se evalué por medio del indice de Kappa de
Kohen si hay una concordancia significativa entre el valor de la pendiente, asumiendo que hay
presencia de fatiga muscular cuando la pendiente tiene un valor negativo, y la percepcién de pre-
sencia de fatiga del voluntario. Ademds por medio de andlisis de precision se evalud la presicion y

sensibilidad con que se detectaron los niveles de fatiga percibidos por el participante.

4.6 Discusion

En el presente capitulo se presenta el procedimiento y algoritmo para la deteccion de fatiga muscular
utilizando sefiales de electromiografia (EMG), ademds de una interfaz grafica de usuario para visualizar
los resultados, siendo este enfoque relevante y puede permitiendo la aplicacién en el campo laboral y
el rendimiento humano. En primer lugar, el procedimiento de adquisicién de la sefial de EMG utilizado
demuestra la importancia de una correcta colocacion de los electrodos y el uso de equipos adecuados.
Estos aspectos son de relevancia para adquirir sefiales de calidad, siendo fundamental para el éxito de
cualquier algoritmo de deteccion de fatiga muscular. Ademads, el uso de la Escala de Borg para evaluar
la percepcion de fatiga por parte de los participantes agrega un componente subjetivo importante a la

evaluacion de la fatiga muscular.

La aplicacion de la STFT y el calculo de la MDF proporcionan informacién sobre los cambios en
la frecuencia de la sefial de EMG, que estan relacionados con la fatiga muscular. El uso de la regresion
lineal y los umbrales de disminucién de la MDF permite determinar los niveles de fatiga muscular sien-
do importante para evaluar el rendimiento muscular. La interfaz gréfica de usuario desarrollada facilita
la visualizacién y comprension de los resultados obtenidos lo que puede permitir a los empleadores y

trabajadores interpretar rapidamente los resultados y tomar decisiones basadas en ellos.
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Capitulo 5. Resultados

5.1 Introduccion

A continuacidn, se mostraran los resultados obtenidos al realizar los diferentes analisis estadisticos
como andlisis de precision y sesgo para la evaluacion de deteccidon de contracciones, test de Friedman
para detectar si hay diferencias significativas entre las pendientes de los sets de ejercicios y el tipo de
ejercicio, ademds de la determinacién de la precision y sensibilidad en que se detectd la presencia de
fatiga muscular y los niveles determinados con respecto a lo que el voluntario estuvo percibiendo durante

la realizacién del procedimiento.

5.2 Resultados

5.2.1 Analisis de precision y sesgo en la deteccion de contracciones

Teniendo en cuenta que para contracciones isométricas se realizaron una contraccién y para contrac-
ciones dindmicas se realizaron veinte contracciones, por medio de la media entre la diferencia entre con-
tracciones detectadas y realizadas se determin6 que la media de la diferencia en contracciones isémetricas
fue de 0.111 con desviacion estandar de 0.409 que indica que las detecciones estuvieron bastante cerca
de lo que fue realizado pero de igual forma hay discrepancias que varian su magnitud (Figura 5.21a). Por
otro lado la media de la diferencia de contracciones en contracciones dindmicas fue de 0.711 y desvia-
cién estandar de 1.21 indicando que hay una diferencia significativo entre la cantidad de contracciones
realizadas y las contracciones detectadas con una variabilidad mucho més alta que en contracciones iso-
métricas, lo que da a conocer que hay dificultades en la deteccion precisa de las contracciones dindmicas

(Figura 5.21b) lo que puede conllevar problemas al momento de detectar fatiga muscular.
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Fig. 5.21: Andlisis de presicion y sesgo en la deteccion de la cantidad de contracciones detectadas y realizadas.

5.2.2 Test de Friedman

El test de Friedman es una prueba estadistica no paramétrica que se utiliz6 para analizar la diferencia

significativa de las pendientes entre los sets de ejercicios y el tipo de ejercicio. Se utilizé como alternativa

del andlisis de varianza (ANOVA) de medidas repetidas ya que los datos no cumplen los supuestos de

normalidad y homogeneidad de varianza.

Con este test evalué una hipétesis nula de que no hay diferencias significativas entre las pendientes,

es decir, que las medianas de las pendientes son iguales, rechazdndose en caso de que uno de los grupos

de medianas de las pendientes es significativamente diferente de las otras.

5.2.2.1 Ejercicios isométricos

Teniendo una descripcién de los datos para este anélisis

Set | Variable | Mediana | iqr

1 pendiente | -0.006 0.024

2 pendiente | -0.018 0.017
pendiente | -0.031 0.027

Tabla 5.4: Estadistica descriptiva de las pendientes de los sets de ejercicios isométricos.
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Y aplicando el test de Friedman se obtuvo el siguiente modelo: x%(2) = 50.5 con p <.01, que indica que
hay una diferencia significativa entre las pendientes de cada uno de los sets de ejercicios. Para determinar
el tamafio del efecto se aplico el coeficiente W de Kendall cuyo coeficiente fue de W = 0.84 indicando
que estadisticamente hay significativamente grandes diferencias entre los sets evaluando por medio de la
prueba de comparaciones multiples de Wilcoxon signed-rank test que hay diferencias significativas entre
SET 1y 2 (p=0.0000513), entre SET 1 y 3 (p = 0.0000468) y entre SET 2y 3 (p = 0.0000618) (Ver
Figura 5.22).

Friedman test, ;{2(2) =5047, p=<0.0001, n = 30
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pwc: Wilcoxon test; p.adjust: Bonferroni

Fig. 5.22: Resultado de test de Friedman para ejercicios isométricos.

5.2.2.2 Ejecicios dinamicos

Con la descripcion de los datos para este andlisis

Set | Variable | Mediana | iqr

pendiente | -0.015 0.035
2 pendiente | -0.045 0.027
pendiente | -0.078 0.069

Tabla 5.5: Estadistica descriptiva de las pendientes de los sets de ejercicios dindmicos.

Y aplicando el test de Friedman se obtuvo el siguiente modelo: x?(2) = 60 con p <.01, que indica que
hay una diferencia significativa entre las pendientes de cada uno de los sets de ejercicios. Para determinar

el tamafio del efecto se aplico el coeficiente W de Kendall cuyo coeficiente fue de W = 1 que indica
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que hay diferencias altamente siginificativas y consistentes entre las sesiones de ejercicios dindmicos,
evaluando por medio de la prueba de comparaciones multiples de Wilcoxon signed-rank test que hay
diferencias significativas entre SET 1, 2 y 3 (p = 0.00000546) (Ver Figura 5.23).

Friedman test, 7_2(2} =60, p=<0.0001,n =30
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Fig. 5.23: Resultado de test de Friedman para ejercicios dindmicos.

5.2.3 Analisis de precision y sensibilidad en la deteccion de fatiga muscular
5.2.3.1 Indice Kappa de Cohen

El indice de Kappa de Cohen es una medida estadistica que se utiliz6 para evaluar la concordancia la
presencia de fatiga detectada por el algoritmo y la percibida por el voluntario, teniendo cémo resultado
para ejercicios isométricos un coeficiente Kappa de 0.301 con p-value de 0.00422 que indica que hay un
acuerdo significativo pero moderado entre la fatiga detectada y la fatiga percibida y por el valor de p se

puede decir que la concordancia observada no es por casualidad.

Por otra parte para los ejercicios dindmicos se determind un valor Kappa de 0.551 y un p-value de
1.62e-7 indicando que hay una concordancia sustacial y altamente significativa entre la fatiga detectada
y la percibida. De lo cudl se puede inferir que hay mayor precision en la deteccion de fatiga en ejercicios

dindmicos que en isOmetricos (Figura 5.24).
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Fig. 5.24: Coeficientes Kappa de Cohen de deteccion de fatiga muscular en ejercicios isométricos y dindmicos.

5.2.3.2 Analisis de precision y sensibilidad para deteccion de niveles de fatiga

Para analizar la precision con la que se detectaron los niveles de fatiga y evaluar el acuerdo entre
la deteccion y la percepcidn, se realizé una matriz de confusion por cada set de ejercicio isométrico y

dindmico obteniendo los siguientes resultados:

= Ejercicios isométricos Para el primer set de ejercicios isométricos (ISO 1) se obtuvo una presicién
global del 0.8 indicando que el 80 % de los casos fueron clasificados correctamente, por nivel de
fatiga hubo una precision de: No hay fatiga - 0.813, Leve - 1.0, Moderada - 0.667 y Severo de 1.0
(Figura 5.25a), con una sensibilidad de: No hay fatiga - 1.0, Leve - 0.4, Moderada - 1.0 y Severo
de 1.0 (Figura 5.25b).
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Fig. 5.25: Presicion y sensibilidad de deteccion de niveles de fatiga en ISO 1.

En el segundo set de ejercicios isométricos (ISO 2) se obtuvo una presicion global del 0.7 indicando
que el 70 % de los casos fueron clasificados correctamente, por nivel de fatiga hubo una precision
de: No hay fatiga - 0.18, Leve - 1.0, Moderada - 1.0 y Severo de 1.0 (Figura 5.26a), con una
sensibilidad de: No hay fatiga - 1.0, Leve - 0.42, Moderada - 0.78 y Severo de 0.67 (Figura 5.26b).
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Fig. 5.26: Presicion y sensibilidad de deteccidn de niveles de fatiga en ISO 2.

Finalmente, en el tercer set de ejercicios isométricos (ISO 3) se obtuvo una presiciéon global del
0.73 indicando que el 73 % de los casos fueron clasificados correctamente, por nivel de fatiga hubo
una precision de: No hay fatiga - 0.67, Leve - 0.67, Moderada - 0.93 y Severo de 0.91 (Figura
5.27a), con una sensibilidad de: Leve - 0.67, Moderada - 0.82 y Severo de 0.60 (Figura 5.27b).
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Fig. 5.27: Presicion y sensibilidad de deteccidn de niveles de fatiga en ISO 3.
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Fig. 5.28: Precision global deteccion de niveles de fatiga en contracciones isométricas.

= Ejercicios dinamicos Para el primer set de ejercicios dindmicos (DIN 1) se obtuvo una presicién
global del 0.73 indicando que el 73 % de los casos fueron clasificados correctamente, por nivel de
fatiga hubo una precision de: No hay fatiga - 0.6, Leve - 1.0, Moderada - 1.0 (Figura 5.29a), con
una sensibilidad de: No hay fatiga - 1.0, Leve - 0.5, Moderada - 1.0 (Figura 5.29b).
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Fig. 5.29: Presicion y sensibilidad de deteccién de niveles de fatiga en DIN 1.

En el segundo set de ejercicicios dindmicos (DIN 2) se obtuvo una presicién global del 0.76 in-
dicando que el 76 % de los casos fueron clasificados correctamente, por nivel de fatiga hubo una
precision de: No hay fatiga - 0, Leve - 0.89, Moderada - 1.0 y Severo de 1.0 (Figura 5.30a), con
una sensibilidad de: Leve - 0.89, Moderada - 0.79 y Severo de 0O (Figura 5.30b).
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Fig. 5.30: Presicion y sensibilidad de deteccion de niveles de fatiga en DIN 2.

Finalmente, en el tercer set de ejercicios dindmicos (DIN 3) se obtuvo una presicién global del 0.67
indicando que el 67 % de los casos fueron clasificados correctamente, por nivel de fatiga hubo una
precision de: No hay fatiga - 0.5, Leve - 1.0, Moderada - 0.42 y Severo de 0.33 (Figura 5.31a), con
una sensibilidad de: No hay fatiga - 0, Moderada - 0.1 y Severo de 0.05 (Figura 5.31b).
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Fig. 5.31: Presicién y sensibilidad de deteccidn de niveles de fatiga en DIN3.
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Fig. 5.32: Precision global deteccion de niveles de fatiga en contracciones isométricas.

= Anadlisis global El mismo analisis de precision y sensibilidad fue aplicado de forma general a cada

tipo de ejercicio teniendo los siguientes resultados:

Para los sets de ejercicios isométricos (ISO) se obtuvo una presicién global del 0.7 indicando que el
70 % de los casos fueron clasificados correctamente, por nivel de fatiga hubo una precision de: No
hay fatiga - 0.4, Leve - 0.90 , Moderada - 0.89 y Severo de 0.1 (Figura 5.33a), con una sensibilidad
de: No hay fatiga - 1, Leve - 0.45, Moderada - 0.1 y Severo de 0.36 (Figura 5.33b).
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Fig. 5.33: Presicion y sensibilidad de deteccion de niveles de fatiga en ISO.

Para los sets de ejercicios dindmicos (DIN) se obtuvo una presicién global del 0.76 indicando que el
76 % de los casos fueron clasificados correctamente, por nivel de fatiga hubo una precisién de: No
hay fatiga - 0.46, Leve - 0.89 , Moderada - 0.83 y Severo de 1 (Figura 5.34a), con una sensibilidad
de: No hay fatiga - 1, Leve - 0.64, Moderada - 0.82 y Severo de 0.71 (Figura 5.34b).
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Fig. 5.34: Presicion y sensibilidad de deteccidn de niveles de fatiga en DIN.

5.3 Discusion

En cuanto al anélisis de precision y sesgo en la deteccion de contracciones, se observd que hay una
diferencia moderada en la deteccidon de contracciones isométricas, con una media de diferencia de 0.111

y una desviacion estandar de 0.409. Por otro lado, en las contracciones dindmicas, la diferencia fue més
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alta, con una media de 0.711 y una desviacion estandar de 1.21. Estos resultados indican que existen
discrepancias en la deteccion precisa de las contracciones dindmicas, lo que puede dificultar la deteccién

de fatiga muscular en ese tipo de ejercicios.

En el andlisis de Friedman, se encontraron diferencias significativas entre las pendientes de los sets de
ejercicios y el tipo de ejercicio tanto en las contracciones isométricas como en las dindmicas. Esto indica
que el algoritmo utilizado puede detectar variaciones en las pendientes de las sefiales de electromiografia
(EMG) en funcion de los diferentes ejercicios realizados. Ademas, se observo que estas diferencias son

consistentes y altamente significativas.

Para los ejercicios isométricos, se obtuvo un coeficiente Kappa de 0.301, lo que indica una concordan-
cia significativa pero moderada entre la fatiga detectada y la percibida. En contraste, para los ejercicios
dindmicos, se obtuvo un coeficiente Kappa de 0.551, lo que indica una concordancia sustancial y alta-
mente significativa entre la fatiga detectada y la percibida. Estos resultados sugieren que hay una mayor

precision en la deteccion de fatiga en los ejercicios dindmicos en comparacion con los isométricos.

Ademads, en el andlisis de precision y sensibilidad para la deteccion de los niveles de fatiga muscular.
En general, se observé que la precision global de la deteccion de niveles de fatiga fue del 70 % en los ejer-
cicios isométricos y del 76 % en los ejercicios dindmicos. Estos valores indican que el algoritmo tuvo un
buen desempefio en la clasificacion correcta de los niveles de fatiga en general. Sin embargo, al analizar
por nivel de fatiga, se observaron diferencias en la precision y sensibilidad en cada nivel. En los ejercicios
isométricos, se obtuvieron precisiones variables segun el nivel de fatiga, con una precisiéon més baja en
el nivel de fatiga severa. Por otro lado, en los ejercicios dindmicos, se obtuvieron precisiones mas altas
en general, con una precision perfecta en los niveles de fatiga leve y moderada. La sensibilidad también
mostrd variaciones en cada nivel de fatiga, pero en general, fue mds alta en los ejercicios dindmicos que

en los isométricos.
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Capitulo 6. Conclusiones

En cuanto a la deteccion de contracciones, se observa que las contracciones isométricas tienen una
precisién mayor que las contracciones dindmicas sugieriendo que hay una mayor dificultad en la de-
teccion precisa de las contracciones dindmicas, lo que puede estar relacionado con la variabilidad de la
actividad muscular durante el movimiento asi como la falta de adaptabilidad del algoritmo de deteccion
de contracciones que va justamente relacionado por la variabilidad en la sefial de EMG en contracciones

dinamicas.

El anélisis de los sets de ejercicios mediante el test de Friedman revel6 diferencias significativas en
las pendientes entre los diferentes sets y tipos de ejercicio. Esto indica que los sets de ejercicios y el tipo
de ejercicio influyen en las respuestas musculares medidas por las sefiales EMG. Ademas, las pruebas
de comparaciones multiples mostraron diferencias significativas entre varios pares de sets y tipos de
ejercicio, lo que destaca la importancia de considerar las particularidades de cada ejercicio al analizar los
resultados ya que como es en el caso de las contracciones dindmicas que su amplia diferencia entre sets
se puede deber a que hay una mayor complejidad en la realizacion de este tipo de ejercicios ya que hay
una alta demanda cambiante en la demanda de la fuerza muscular, lo que puede indicar que se llegue més
rapido a la fatiga muscular en comparacion a las contracciones dindmicas, sin embargo, no es esta del

todo comprobado.

La concordancia entre la fatiga muscular detectada por el algoritmo y la fatiga percibida por el volun-
tario fue moderada en el caso de las contracciones isométricas y sustancial en el caso de las contracciones
dindmicas. Estos resultados indican que el algoritmo tiene una mayor precision en la deteccion de la fati-
ga muscular en ejercicios dindmicos en comparacion con los isométricos. Sin embargo, en ambos casos,
existe una concordancia significativa entre la fatiga detectada y la percibida, lo que sugiere que el algo-

ritmo puede proporcionar informacion relevante sobre el estado de fatiga muscular.

El analisis de precision y sensibilidad para la deteccion de niveles de fatiga revel6 resultados variables
dependiendo del set y tipo de ejercicio. Se observaron diferencias en la precision y sensibilidad para
cada nivel de fatiga, tanto en contracciones isométricas como dindmicas. Estos resultados destacan la
importancia de evaluar el desempeino del algoritmo en la deteccion de niveles especificos de fatiga y la

necesidad de ajustar y mejorar el algoritmo.

De esta forma se puede hablar que la Transformada en Tiempo Corto de Fourier es una buena herra-

mienta matematica para detectar la presencia de fatiga muscular en electromiografia de superficie como



56

se ha sugerido en investigaciones y trabajos previos, sin embargo, hay que considerar que en base a los
resultados obtenidos no hay una precision significativa para considerar que es un método que permita
detectar de forma efectiva la deteccion de los diferentes niveles de fatiga, aunque igual la deteccion de
contracciones puede influir en estos resultados debido a que la incorrecta deteccion de estas puede causar
pérdidas significativas de informacion de la sefial que influyan en la presencia de fatiga muscular, en ge-
neral no puede proveer una informacién mayormente importante para evaluar ejercicios mas complejos
que los realizados en esta memoria, como los que se ven involucrados en el drea de industria, como la

levantamiento de cargas pesadas, uso de herramientas de construccion, entre otros.

Por lo tanto, en primera instancia se sugieren cambios en el algoritmo de deteccion de contracciones
para que sea capaz de evaluar diferentes patrones de actividad muscular y detecte con mayor precision
el tipo de actividad muscular que se esté realizando y asi evitar que se pierda informacién que pueda
contribuir a la deteccidn de fatiga. Por otra parte, si bien es posible que se necesiten cambios en los para-
metros en la aplicacion de STFT para detectar las fatiga muscular, se podria igual explorar la posibilidad
de utilizar otras herrmientas para una deteccion mas precisa de fatiga como puede ser el uso de las Ondas
de Wavelet y/o la distribucion de Wigner-Ville que han demostrado resultados mas precisos que en la
STFT, sin embargo, no se ha visto mucho su aplicabilidad en la deteccién de niveles de fatiga por lo que

seria de interés evaluar su precision, como también su evaluacién en tiempo real.



Capitulo 7. Glosario

ADC
CWT

EMG

MDF

MVC

STFT

WRUED

WVD

Convertidor analégico digital

Transformada Continua de Wavelet , en inglés, Continuous Wavelet
Transform

Electromiografia

Frecuencia mediana , en inglés, Median Frequency

Mixima Contraccion Voluntaria , en inglés, Maximum Voluntier Contrac-
tion

Transformada en Tiempo Corto de Fourier , en inglés, Short Time Fourier
Transform

Trastornos de las extremidades superiores relacionadas al trabajo , en in-
glés, Work-related Upper Extremity Disorders

Distribucién de Wagner - Ville , en inglés, Wagner - Ville Distribution
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Apéndice A Anexo A

A.1 Consentimiento informado

FORMULARIO CONSENTIMIENTO INFORMADO

Titulo del estudio

“Andlisis y Deteccidn de Fatiga Muscular con Electromiografia
de Superficie en sujetos sanos”.

Proyecto Asociado

Sistema Tecnoldgico Para La Evaluacion De Riesgos
Ergondmicos De Trastornos Musculoesqueléticos De
Acuerdo A Mormativa Macional ¥ Metodologias
Internacionales

Cddigo de Proyecto
Asociado

ID20110287

Investigador Responsable

Pablo Esteban Aqueveque Mavarro

Lugar en gue sa realizara el
estudio

Laboratorios edificio Ingenieria Civil Biomédica - Universidad
de Concepcion

N® de teléfono asociado al
estudio

[41) 2661262

Correo electrénico

pablo.agueveque@udec.cl

Investigador Responsable

l. SECCION I: INFORMACION
A. Introduccion

El propdsito de este documento es ayudarle a tomar una decisién informada sobre su participacion en
el estudio denominado “Andlisis y Deteccidn de Fatiga Muscular con Electromiografia de Superficie en
sujetos sanos”. Lea cuidadosamente este formulario y haga todas las preguntas que le puedan surgir,
para asegurar que entienda los procedimientos del estudio, riesgos y beneficios; de tal forma que Usted
pueda decidir voluntariamente si desea participar o no.

B. Objetivo del estudio

Implementar un sistema de adquisicién de electromiografia de superficie que tengan la capacidad de
comunicar los datos registrados a una interfaz computacional para su analisis y posteriormente para la
deteccidn de fatiga muscular.

C. Participantes del estudio

Se invita a participar a personas sanas, que no hayan sido diagnosticadas con algin trastomo
musculoesquelético o alergia a los materiales a usar en el estudio gue impidan la correcta adgquisician
de los parametros musculares yio ambientales. Ademds, no tener antecedentes de problemas
musculoesqueléticos, estar en estado de embarazo y no ser portador de marcapasos ni ningun
dispositivo implantado.

D. Materiales:
# Sistema de adquisicidn de sefiales certificado.

1/4



Electrodos superficiales.
Software de programacion.

E. Procedimiento del estudio

Preparacidn: Se realizaran tres ejercicios de calentamiento del misculo biceps braquial del
brazo dominante para posteriormente posicionar los electrodos superficiales.
Adquisicion de sefiales: La toma de electromiografia de superficie s& realizara mediante el
sisterna de adquisicidn. Para esto es necesario que la persona sea sometida a 3 sets de
contracciones isométricas y 3 sets de confracciones dindmicas, con 2 minutos de descanso
entre sets, de curl de biceps unilateral con mancuerna con una flexidn de 150° considerando
la posicién inicial del brazo en 0° estando totalmente extendido. Inicialmente se adquirira la
Maxima Contraccidn Voluntaria de la siguiente forma:
« Maxima Contraccién Violuntaria (calibracién): Realizacién de 3 flexiones de 1507 del
brazo dominante con el méximo peso posible disponible (100% MVC en kg) que pueda
realizar el sujeto cuyas confracciones tengan duracidn de aproximadamente 5
segundos.

Para la realizacién de los siguientes sets se determinara el 20%, 30% y 40% de la MVC
realizada por la persona.

Set contraccicnes isométricas:

Set 1: Flexion de 150° con el 20% de la MVC hasta la percepcién de cansancio.
e Set 2: Flexion de 150° con el 30% de la MVC hasta la percepcidn de cansancio.
s Set 3: Flexion de 150° con el 40% de la MVC hasta la percepcién de cansancio.

Set contraccicnes dindmicas:

« Set 1: 20 Flexiones de 150° con el 20% de la MVC, estas van a ser guiadas por audio
con duracidén de contracciones de 3 segundes vy 2 segundos de descanso entre cada
contracckon.

« Set 2: 20 Flexiones de 1507 con el 30% de la MVC, estas van a ser guiadas por audio
con duracidn de contracciones de 3 segundos y 2 segundos de descanso entre cada
contracckon.

« Set 3: 20 Flexiones de 1507 con el 40% de la MVC, estas van a ser guiadas por audio
con duracidn de contracciones de 3 segundos y 2 segundos de descanso entre cada
contracckon.

Durante cada set de ejercicio, se |le solicitara a la persona que informe su percepcion de
esfuerzo bajo los estdndares de la escala de Borg, siendo 0 el nivel minimo de fatiga percibido
y 10 el maximo de fatiga.

Procesamiento de la sefial: El procesamiento de las sefiales serd realizado a fravés de una
interfaz grafica de usuario disefiada en un software de programacidn para detectar las
contracciones realizadas durante los sets de ejercicios e indique si hay presencia de fatiga
muscular durante la realizacién de las actividades, en qué momento y nivel se presenta.
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4. Resultados y andlisis: Con los resultados e informacidn obtenida durante el proceso
experimental se realizaran diferentes andlisis estadisticos para evaluar el funcionamiento del
algoritmo.

F. Beneficios
El beneficio de participar en este estudio es que, con sU apoyo, 5& podra evaluar la incidencia de
ejecucion de los diferentes movimientos involucrados en la ejecucion de actividades en el campo

laboral v deportivo. La participacién en el proyecto no involucra ningdn beneficio monetario para el
voluntario.

G. Riesgos
A juicio de los investigadores el estudio no implica ningdn tipo de rnesgo fisico o psicoldgico para usted.
5in embargo. eventualmente podria experimentar iritacidn en la piel causada por el contacto del

electrodo de superficie sobre la piel. Si esto es asl, debe informar de inmediato al investigador
responsable y podra retirarse del estudio si asl lo desea.

H. Costos
El participante no debe incumir en ningln costo de la realizacion del estudio.

I. Compensaciones
Mo existen compensaciones de ningdn tipo por su participacién en el estudio.

J. Confidencialidad
5u identidad e informacidn personal son secretos y seran confidenciales, aunque se declara que se
tomaran videos & imagenes cuidando su identidad. Se utilizara un cédigo asociado a cada participante
para resguardar sus datos personales y sdlo el investigador responsable tendrd acceso a dicha
informacion.

K. Voluntariedad

Su participacién en este estudio es totalmente voluntaria. Usted puede decidir participar o no en este
estudio, y podra retirarse de la investigacidn en cualquier momento si asi lo decidiera.

L. Preguntas
Usted tiene derecho a clanficar todas las dudas que se le presenten, podra solicitar informacion mas
detallada sobre la investigacién o algdn tema relacionado con el estudio, en el momento que desee.

Para dicho fin, por favor comuniguese con el investigador principal, Sr. Pablo Esteban Aquevegue
Mavarro, teléfono (41) 2661262, correo electrdnico pablo. agueveque@udec.cl.
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. SECCION Il: ACTA DE CONSENTIMIENTO INFORMADO

He leido, comprendido y discutido la informacion anterior con el investigador responsable del
estudio y mis preguntas han sido respondidas de manera satisfactoria.

Mi participacion en este estudio es woluntaria, podré renunciar a participar en cualguier
momaento, sin causa y sin responsabilidad alguna.

Si durante el transcurso de la investigacion, surge informacién relevante para continuar
participando en el estudio, el investigador debera entragar esta informacion.

He sido informado y entiendo que los datos obtenidos en el estudio pueden ser publicados o
difundidos con fines cientificos y/o educatives manteniendo en resguardo mis datos

personales.

Sl durante el transcurso de la investigacién me surgen dudas respecto a la investigacion o sobre
mi participacién en el estudio, puedo contactar con el investigador responsable.

Acepto participar voluntariamente en el estudio de investigacidn titulado “Deteccion y Analisis
de Fatiga Muscular usando Electromiografia de Superficia”™.

Nombre:

Firma:

Fecha:
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Apéndice B Anexo B

B.1 Datos ejercicios dinamicos

INFORMACION ADQUIRIDA EN EJERCICIOS DINAMICOS

ID SET CCR CCD P DF PF NDF NPF
1 1 20 20 -0,01692 SI NO NONE NONE
21 20 20 -0,004298 SI NO NONE NONE
3 1 20 18  -0,01018 SI  SI NONE LEVE
4 1 20 21 0,03768 NO NO NONE NONE
5 1 20 21 002129 NO NO NONE NONE
6 1 20 20 0,007888 NO NO NONE NONE
7 1 20 21 -0,02748 Si si LEVE LEVE
8 1 20 17 -0,03135 Si  Si LEVE LEVE
9 1 20 20 0,009468 NO NO NONE NONE
10 1 20 17 -0,02254 SI  Si LEVE LEVE
111 20 20 0,0198 NO Si NONE LEVE
12 1 20 20 0,017 NO s NONE LEVE
13 1 20 20 -0,02275 SI  Si NONE LEVE
14 1 20 20 -0,009942 SI  Si NONE LEVE
15 1 20 21 -0,01324 Si si NONE LEVE
16 1 20 20 -0,04298 Si SI MODERADO MODERADO
17 1 20 24 0,02779 NO NO NONE NONE
18 1 20 15 -0,02168 SI NO NONE NONE
19 1 20 20 -0,02791 Si si NONE NONE
20 1 20 20 -0,01339 Si si LEVE LEVE
21 1 20 19 003915 NO NO NONE NONE
2 1 20 21 005326 NO NO NONE NONE
23 1 20 18  -0,00975 SI  Si NONE LEVE
24 1 20 20 -0,02275 Si si LEVE LEVE
25 1 20 20  -0,03408 Si s LEVE LEVE
26 1 20 20  -0,01836 SI  Si NONE LEVE
27 1 20 21 -0,05505 Si SI MODERADO MODERADO
28 1 20 23 -0,03408 SI si LEVE LEVE
29 1 20 17 -0,03135 SI  Si LEVE LEVE
30 1 20 20 -0,01692 SI NO NONE NONE
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O o0 9 O Nk~ W N =
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INFORMACION ADQUIRIDA EN EJERCICIOS DINAMICOS

SET CCR CCD

2

N N N S B O O R S O S I S e S e O B N S e S O e O e O S O L\ T S I S R S e N S S I

20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20

20
20
21
22
20
20
18
17
20
18
20
20
20
20
17
19
22
20
20
20
20
20
20
20
20
20
22
20
17
20

|
-0,04584
-0,08823
-0,044988
-0,04058
-0,0714
-0,04184
-0,111
-0,04904
-0,001918
-0,0588
0,001002
0,01519
-0,05513
-0,03325
-0,02513
-0,04911
-0,0439
-0,03183
-0,03549
-0,04157
-0,02357
0,02337
-0,05888
-0,1185
-0,07238
-0,02478
-0,07422
-0,07238
-0,04904
-0,04584

DF PF
SI si
SI  sI
SI  si
s si
Si  si
SI  si
SI  siI
s si
Si  si
SI si

NO SI

NO si
Si si
SI si
SI  si
s si
Si  si
SI si
SI  sI
s si
Si si

NO Si
SI  siI
S si
Si  si
SI  si
SI  si
S si
Si si
SI si

NDF
MODERADO
MODERADO

LEVE
LEVE
MODERADO
LEVE
MODERADO
MODERADO
NONE
MODERADO
NONE
NONE
MODERADO
LEVE
LEVE
MODERADO
MODERADO
LEVE
LEVE
MODERADO
LEVE
NONE
MODERADO
SEVERO
MODERADO
LEVE
SEVERO
MODERADO
MODERADO
MODERADO

NPF
MODERADO
MODERADO

LEVE
LEVE
MODERADO
LEVE
MODERADO
MODERADO
LEVE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
LEVE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
LEVE
LEVE
MODERADO
LEVE
MODERADO
MODERADO
SEVERO
MODERADO
LEVE
SEVERO
MODERADO
MODERADO
MODERADO

Tabla B.2: Datos adquiridos en ejercicios dindmicos en set 2.
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INFORMACION ADQUIRIDA EN EJERCICIOS DINAMICOS
ID SET CCR CCD P DF PF NDF NPF

1 3 20 20 -0,1247 SI  Si SEVERO SEVERO
2 3 20 19 -0,09781 SIi SI  SEVERO SEVERO
3 3 20 25  -0,0503 SI SI MODERADO MODERADO
4 3 20 19 -0,07484 SI SI MODERADO MODERADO
5 3 20 22 -0,1169 SI si SEVERO SEVERO
6 3 20 20 -0,04808 SI SI MODERADO MODERADO
7 3 20 20 -0,1834 SI  Si SEVERO SEVERO
8 3 20 20 -0,1097 SI si SEVERO SEVERO
9 3 20 20 -0,01167 SI si NONE SEVERO
10 3 20 20 -0,06042 SI SI MODERADO  SEVERO
11 3 20 20 -0,05203 SI SI MODERADO  SEVERO
12 3 20 20 -0,06728 SI SI MODERADO MODERADO
13 3 20 20 -0,1185 SI SI  SEVERO SEVERO
14 3 20 20 -0,04808 SI SI MODERADO  SEVERO
15 3 20 20 -0,04236 SI SI MODERADO MODERADO
16 3 20 20 -0,08591 SI si SEVERO SEVERO
17 3 20 18 -0,09825 SI SI  SEVERO SEVERO
18 3 20 20 -0,03698 SI  Si LEVE MODERADO
19 3 20 20  -0,05696 SI SI MODERADO  SEVERO
20 3 20 20 -0,06142 SI SI MODERADO  SEVERO
21 3 20 20 -0,04179 SI  SI MODERADO MODERADO
2 3 20 20 -0,0197 SI si NONE SEVERO
23 3 20 20 -0,08133 SI  Si SEVERO SEVERO
24 3 20 20 -0,3883 SI si SEVERO SEVERO
25 3 20 20 -0,1512 SI SI  SEVERO SEVERO
26 3 20 20 -0,04929 Si SI MODERADO MODERADO
27 3 20 20 -0,1373 SI  Si SEVERO SEVERO
28 3 20 20 -0,1512 SI si SEVERO SEVERO
29 3 20 20 -0,1097 SI SI  SEVERO SEVERO
30 3 20 20 -0,1247 SI SI  SEVERO SEVERO

Tabla B.3: Datos adquiridos en ejercicios dindmicos en set 3.
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Apéndice C  Anexo C
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C.1 Datos ejercicios isométricos

ID
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INFORMACION ADQUIRIDA EN EJERCICIOS ISOMETRICOS

SET CCR CCD

1

e e ek e e e e e e e e e e ek e e e ek e e e e e ek e e e ek

1

e g g e e e S S S O Y G GO W G GO W S G G G S G Sy

1

1
3
3
|
1
1
1
|
1
1
1
1
1
1
1
|
1
1
1
|
1
1
1
|
1
3
1
|
1

P
-0,006938
-0,007352
-0,03959
-0,01876
-0,01422
-0,006938
-0,007352
-0,01664
0,01519
0,006384
-0,0007432
0,09801
-0,02737
0,006465
-0,00499
0,04834
0,006605
-0,008352
-0,02101
0,006063
-0,000248
0,0193
-0,003379
-0,02737
0,00543
0,003984
-0,03959
-0,02101
-0,00499
-0,02101

DF
Si
Si
Si
Si
SI
Si
St
St

NO

NO
St

NO
SI

NO
St

NO

NO
Si
St

NO
SI

NDF
NONE
LEVE
MODERADO
LEVE
LEVE
NONE
LEVE
MODERADO
NONE
NONE
NONE
NONE
MODERADO
NONE
NONE
NONE
NONE
NONE
MODERADO
NONE
NONE
NONE
NONE
MODERADO
NONE
NONE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO

NPF
NONE
LEVE
LEVE
LEVE
LEVE
NONE
LEVE

MODERADO
LEVE
NONE
NONE

SEVERO

MODERADO
NONE
LEVE
NONE
LEVE
NONE

MODERADO
NONE
NONE
NONE
NONE

MODERADO
NONE
NONE
LEVE

MODERADO
LEVE

MODERADO
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INFORMACION ADQUIRIDA EN EJERCICIOS ISOMETRICOS

SET CCR CCD

2

N T O e N O B S N I S L O e O e O R O e N e S R S S O R S S S S S S e I S

1

—t pm e e e e e ek e e b ek e ek b ek ek e e e e e e e ek e ek e

1

—_— e = DN = e e e e e e e e e DN R e e e e e e N e e e e N

P DF PF
-0,00974 SI  NO
-0,01813 SIS
-0,04277 Si  si
-0,04154 SI  SI
-0,05091 Si  si
-0,00974 SI  NO
-0,01813 Si s
-0,01577 SI si
0,04014 NO i
0,00544 NO Si

-0,004936 SI  SI
0,01496 NO SI
-0,1989  SI  Si
-0,01481 Si  si
-0,00679 SIS

-0,007728 SI  SI
-0,01907 Si s
-0,0233  SI  Si
-0,02511 Si s
-0,01204 SI  SI
-0,02182 Si  si
-0,02544 Si  si
-0,00883 SIS
-0,05513 SI si
-0,02775 SI  si

-0,002917 SI  SI
-0,04277 SI  SI
-0,02511 SI sI
-0,00679 SIS
-0,02511 Si  si

NDF
NONE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
NONE
MODERADO
MODERADO
NONE
NONE
NONE
NONE
SEVERO
LEVE
NONE
NONE
MODERADO
LEVE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
LEVE
NONE
SEVERO
MODERADO
NONE
MODERADO
MODERADO
NONE
MODERADO

NPF
NONE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
NONE
MODERADO
MODERADO
LEVE
LEVE
LEVE
SEVERO
SEVERO
LEVE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
LEVE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
LEVE
MODERADO
SEVERO
MODERADO
LEVE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO

Tabla C.2: Datos adquiridos en ejercicios isométricos en set 2.
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INFORMACION ADQUIRIDA EN EJERCICIOS ISOMETRICOS

SET CCR CCD

3

W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W

1

S G GO A GG G G G G GG G G G G G G GG O G G G G Gy

1

et e e e e e e ek e e b ek e ek b e e e el e e b e e e e e ek e

|
-0,03243
-0,0311
-0,05852
-0,1053
-0,06155
-0,03243
-0,0311
0,026
-0,01161
0,001597
-0,02212
0,005107
-0,3885
-0,0225
-0,008118
-0,02107
-0,1797
-0,03195
-0,04433
-0,02517
-0,02357
-0,02646
-0,01554
-0,1989
-0,03449
-0,004814
-0,05852
-0,04433
-0,008118
-0,04433

DF PF
SI si
SI  sI
SI  si
s si
Si  si
SI  si
SI  siI
s si
Si  si

NO Si
SI  siI

NO si
Si si
SI si
SI  si
s si
Si  si
SI si
SI  sI
s si
Si si
SI si
SI  siI
S si
Si  si
SI si
SI  si
S si
Si  si
SI si

NDF
LEVE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
LEVE
MODERADO
NONE
NONE
NONE
NONE
NONE
SEVERO
MODERADO
NONE
NONE
SEVERO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
LEVE
SEVERO
MODERADO
NONE
MODERADO
MODERADO
NONE
MODERADO

NPF
LEVE
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
LEVE
MODERADO
SEVERO
LEVE
MODERADO
MODERADO
SEVERO
SEVERO
MODERADO
SEVERO
SEVERO
SEVERO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
MODERADO
SEVERO
SEVERO
SEVERO
MODERADO
MODERADO
SEVERO
MODERADO

Tabla C.3: Datos adquiridos en ejercicios isométricos en set 3.
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UNIVERSIDAD DE CONCEPCION - FACULTAD DE INGENIERIA
RESUMEN DE MEMORIA DE TITULO

Departamento : Departamento de Ingenieria Eléctrica

Carrera : Ingenieria Civil Biomédica

Nombre del memorista : Maria Fernanda Olarte Mora

Titulo de la memoria : ANALISIS Y DETECCION DE FATIGA MUSCULAR CON ELECTROMIO-
GRAFIA DE SUPERFICIE EN SUJETOS EN AMBIENTE LABORAL

Fecha de la presentacion oral : 28 de agosto del 2023

Profesor(es) Guia : Pablo Esteban Aqueveque Navarro

Profesor(es) Revisor(es) : Rosa Liliana Figueroa Iturrieta, Daniel Gerénimo Sbarbaro Hofer

Concepto :

Calificacion :

Resumen

La fatiga muscular es una sensacion de cansancio extremo, tanto fisico como mental, que se experimenta
durante un trabajo prolongado o intenso. Puede ser causada por posturas incémodas, esfuerzos continuos
y repetidos, sobrecarga de trabajo, movimientos repetitivos y el ambiente fisico del trabajo. Estos factores
generan tension constante en los musculos y articulaciones, y la falta de descanso y recuperacién mus-
cular agrava la fatiga.Se desarroll6 un algoritmo basado en la Transformada en Tiempo Corto de Fourier
para detectar contracciones y niveles de fatiga muscular. Este algoritmo analiza la Frecuencia Mediana
de la sefial en el tiempo y utiliza un ajuste de regresion lineal para determinar diferentes niveles de fatiga.
Los resultados se presentan en una Interfaz Gréfica de Usuario, mostrando indicadores como la cantidad
de contracciones, la sefial preprocesada y los tiempos de deteccion de fatiga. Se observaron diferencias
significativas en la deteccion de contracciones entre los dos tipos de ejercicio, lo que demuestra su capa-
cidad para adaptarse. Ademads, se encontrd una concordancia entre la fatiga detectada y percibida en los
ejercicios dindmicos, lo que indica una mayor precision en la deteccion de fatiga en ese tipo de ejercicios.
Sin embargo, se identificaron algunas limitaciones, como discrepancias en la deteccidn de contracciones

dindmicas y variaciones en la precision y sensibilidad en cada nivel de fatiga.
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