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Resumen: 

 
Este trabajo se enmarca dentro el proyecto Prototipo de exoesqueleto usable en 
las extremidades inferiores, mediante la utilización de algoritmos de control 
adaptativos. El objetivo fue desarrollar un algoritmo capaz de detectar la 
intención del movimiento partiendo de electromiogramas (EMG) de sujetos con 
patologías en los miembros inferiores utilizando redes neuronales artificiales 
(ANN, por sus siglas en inglés) con reconocimiento de patrones mediante el 
método Levenberg-Marquardt.  
 
Se contempló una etapa de pre-procesamiento del EMG (filtrado, rectificación y 
normalización) y la anotación de la intención del movimiento. El algoritmo fue 
entrenado y validado usando una base de datos EMG de sujetos normales. Se 
obtuvo un desempeño global de 90,96% para una evaluación punto a punto y 
94,88% en una evaluación por eventos. Estos resultados fueron publicados en 
ETCM-IEEE2018. 
 
Se registró una base de datos de 6 pacientes (42.83 ± 10.51 años),  contentiva 
de 78 señales EMG, correspondientes a 13 músculos. Con los parámetros de 
entrenamiento obtenidos en la primera base de datos, se determinó la intención 
de movimiento en los sujetos con patologías y adicionalmente los valores de  
relación señal a ruido (SNR) y de frecuencia media (MNF). Se obtuvo un 
desempeño global de 93,14% punto a punto y 91.19% por eventos, el tiempo de 
retardo fue de 31,06±18,89 ms, SNR de 17,28±1,67 dB y los valores de MNF 
hallados son menores a los reportados en la literatura, lo que sugiere menor 
torque en esta población. Estos resultados permiten contemplar la 
implementación del algoritmo en tiempo real para un exoesqueleto. 

 

Palabras clave: Exoesqueleto. EMG. Redes neuronales artificiales. 

Reconocimiento de patrones. SNR. MNF. 
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Abstract: 

 
This work is part of the project Prototype of usable exoskeleton in the lower 

extremities, through the use of adaptive control algorithms. The aim of this project 

was to develop a capable algorithm of detecting the motion intention based on 

electromyograms (EMG) of subjects with pathologies in the lower limbs using 

artificial neural networks (ANN) with pattern recognition and the Levenberg-

Marquardt method. 

Contemplated a stage (filtering, rectification and normalization) and the 

annotation of the motion intention for EMG pre-processing. Trained and validated 

the algorithm using an EMG database of normal subjects. Obtained an overall 

performance of 90.96% for a point-to-point evaluation and 94.88% in an 

evaluation by events. Publishing these results for ETCM-IEEE2018. 

Recorded a database of six patients (42.83 ± 10.51 years), containing 78 EMG 

signals, corresponding to 13 muscles. With the training parameters obtained in 

the first database, determined the motion intention in the subjects with 

pathologies, additionally, the values of signal-to-noise ratio (SNR) and mean 

frequency (MNF). Obtained an overall performance of 93.14% point-to-point and 

91.19% by events, the delay time was 31.06 ± 18.89 ms, SNR of 17.28 ± 1.67 dB 

and the MNF values found they are lower than those the literature reported, 

suggesting lower torque in this population. These results allow contemplating the 

implementation of the algorithm in real time for an exoskeleton. 

 

Key words: Exoskeleton. EMG. Artificial neural networks. Pattern recognition. 

SNR. MNF. 
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CAPÍTULO 1 

 

1. Introducción 

 

El estudio del registro de la actividad muscular, conocida como Electromiograma 

(EMG), remonta sus inicios al año 1849 con Du Bois Reymond, quien registró la 

actividad eléctrica muscular mediante la conexión de agujas de un galvanómetro 

en la mano y lo observó mediante la flexión voluntaria del sujeto (Caballero, 

Ceballos, & Alejandro Ramírez, 2002). Desde entonces, el desarrollo en el área 

de la medicina ha permitido que el EMG sea usado para medir la actividad 

muscular en casos en los que se presentan resultados anormales o patrones 

aberrantes de activación muscular (Roh, Rymer, Perreault, Yoo, & Beer, 2012), 

(Cheung et al., 2009).  

El uso del EMG es muy común en la rehabilitación, ya que dichas señales en 

combinación con dispositivos de rehabilitación son ampliamente usadas para 

ayudar a pacientes que no tienen adecuada contracción muscular (Jali, Izzuddin, 

Bohari, Sulaima, & Sarkawi, 2014).  Una de las aplicaciones más llamativas del 

EMG, es en exoesqueletos (Hong et al., 2013), (Cardona, Alejandro, Rodríguez 

Spitia, & Baradica López, 2010). Actualmente, existe una gran cantidad de 

exoesqueletos desarrollados para las extremidades inferiores, debido a que las 

mismas presentan mayor vulnerabilidad a lesiones de distintos tipos (Cardona 

et al., 2010). 

El uso del EMG en exoesqueletos permite controlar los movimientos. A partir del 

EMG es posible realizar la detección de la intención de movimiento como parte 

del control del exoesqueleto. Debido a esto, el diseño de una interfaz humano-

robot capaz de comprender la intención del usuario, a fin de brindar una reacción 

adecuada que proporcione la asistencia necesaria y de manera oportuna, es el 

objetivo final de un exoesqueleto. 

Existen varios métodos para la detección de la intención de movimiento. Entre 

ellos se encuentran los basados en umbrales, como el umbral simple, este 

método es el más intuitivo y común, compara las señales rectificadas con la 

amplitud del umbral que depende del piso de ruido (Merlo, Farina, & Merletti, 

2003); también se tiene el método de umbral doble que requiere de un buen 

filtrado de la señal y de mayor tiempo de procesamiento (Xu & Adler, 2004); 

además existen otros modelos propuestos como, el de Lanyi y Adler que se 

basan en el umbral doble, aumentando su sensibilidad y disminuyendo el costo 

computacional (Reaz, Hussain, & Mohd-Yasin, 2006). 

Los algoritmos basados en reconocimiento de patrones mediante Redes 

Neuronales Artificiales (ANN) han mostrado altos desempeños para la detección 
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de la intención del movimiento. En este aspecto, Veer y Sharma obtuvieron una 

efectividad del algoritmo usado del 92.5 % para una clasificación de los 

movimientos del brazo superior realizado en señales EMG mediante ANN con 

Backpropagation (BPN) (Veer & Sharma, 2016). Con el mismo enfoque de ANN 

BPN, otro equipo de investigación (Tang et al., 2014) desarrolló un modelo de 

ángulo EMG para el reconocimiento de patrones y para que el exoesqueleto 

fuera adaptable a cada sujeto. En este trabajo se concluyó que el exoesqueleto 

podía ser controlado por la intención del movimiento del usuario en tiempo real 

y que era útil para aumentar el rendimiento del brazo con el control de la señal 

neurológica. Por otro lado, un trabajo diferente usando reconocimiento de 

patrones (Adewuyi, Hargrove, & Kuiken, 2016), indica que el sistema logra 

discriminar hasta 19 patrones diferentes de agarre manual y movimientos 

individuales de los dedos, con una precisión del 96 % para estudios sin 

amputaciones y un 85 % para estudios con amputaciones parciales en las 

manos. 

Entre los numerosos enfoques en los que se aplica ANN para clasificar señales 

EMG, se pueden mencionar el trabajo de Ahsan y colaboradores para clasificar 

las señales EMG en función de sus características mediante el algoritmo de 

entrenamiento Levenberg-Marquardt (Ahsan, Ibrahimy, & Khalifa, 2011). En 

virtud de estas investigaciones, el algoritmo de reconocimiento de patrones 

mediante ANN es una de las técnicas más utilizadas para detectar el movimiento 

EMG (Yang et al., 2009). 

Dentro del proyecto “Prototipo de Exoesqueleto usable en las extremidades 

inferiores, mediante la utilización de algoritmos de control adaptativos del 

Departamento de Eléctrica, Electrónica y Telecomunicaciones (DEET), se 

desarrolló un método para la detección de la intención de movimiento basado en 

umbrales, del cual se obtuvo una sensibilidad superior al 85% para el detector 

de umbral doble estadístico (Farfán & Rojas, 2017). 

Dentro de esta misma línea de investigación, este trabajo contempla la 

adquisición de una base de datos para EMG de sujetos con patologías en las 

extremidades inferiores, así como su respectivo análisis y procesamiento junto 

con la base de datos de sujetos sin patologías aparentes, usando ANN.  

El objetivo de este trabajo de titulación es desarrollar un algoritmo capaz de 

detectar la intención del movimiento de señales EMG, basándose en la utilización 

de ANN con Reconocimiento de Patrones mediante el método Levenberg-

Marquardt, con lo que se espera incrementar la base de datos existente para 

futuros estudios y desarrollos, mejorar el rendimiento obtenido por los autores 

(Farfán & Rojas, 2017) y finalmente brindar una valoración sobre el método 

empleado para la clasificación de EMG patológicos. 
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El resto de este reporte está organizado como sigue, en el siguiente capítulo 

comprende el marco teórico, presenta las bases fisiológicas de las EMG y las 

bases teóricas sobre ANN con el método de reconocimiento de patrones. El 

tercer capítulo presenta la metodología empleada, en el cuarto capítulo se 

presenta los resultados y posteriormente en el capítulo cinco se presenta la 

discusión de los mismos. Finalmente se exponen las conclusiones. 
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CAPÍTULO 2 

 

2. Marco teórico 

 

La unidad funcional de contracción muscular es la unidad motora, conformada 

por una moto-neurona cuyo cuerpo celular se encuentra en la asta anterior de la 

materia gris medular, su axón y fibras musculares inervadas por el axón (Figura 

2-1). Cuando el impulso nervioso que desciende por una rama del terminal del 

axón alcanza la placa terminal motora, se libera un transmisor, el cual excita la 

membrana muscular post-sináptica. Entonces se produce un potencial de acción 

que se transmite por la fibra muscular a través de la placa motora terminal hasta 

los tendones (Gowitzke & Milner, 1999). 

 

Figura 2-1 Unidad motora 

La señal mioeléctrica es la sumatoria temporal y espacial de todos los 

potenciales de acción de la unidad motora detectados utilizando electrodos. El 

electromiograma es el registro y amplificación de la señal mioeléctrica, en 

cambio, la electromiografía es el proceso de análisis, procesamiento y obtención 

de señales electromiográficas  (Gowitzke & Milner, 1999). 

La producción de movimientos voluntarios se basa fundamentalmente en la 

integración funcional de varias áreas corticales motoras, como la corteza motora 

primaria y los circuitos espinales. La electromiografía es un método usado para 

evaluar la actividad muscular en casos donde ocurren resultados anormales o 

patrones aberrantes en activación muscular (Cheung et al., 2009; Jali, Izzuddin, 

Bohari, Sulaima, & Sarkawi, 2014; Roh, Rymer, Perreault, Yoo, & Beer, 2012).  

Nuestros movimientos diarios dependen completamente de la funcionalidad de 

nuestros sistemas complejos en el cuerpo. La afección o discapacidad de alguno 

de los sistemas en nuestro cuerpo reducirá nuestros movimientos físicos. El 

dispositivo de asistencia es una necesidad de rehabilitación como un 
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exoesqueleto. La funcionalidad del dispositivo de rehabilitación tiene que ser lo 

más parecido al movimiento físico del humano normal, de manera suave para no 

afectar al paciente. El funcionamiento del exoesqueleto depende de las 

contracciones musculares. Los estudios de señales EMG ayudan a aumentar la 

efectividad del dispositivo de rehabilitación mediante el análisis de la señal 

medida del músculo (Jali et al., 2014).  

El dispositivo de rehabilitación es una herramienta usada para ayudar a realizar 

los movimientos de las actividades de la vida diaria de los pacientes que sufren 

de disminución en contracciones musculares y por lo tanto tienen movimientos 

limitados (Figura 2-2). Debe medirse y considerarse la capacidad de cada 

paciente para realizar tareas expuestas en los programas de rehabilitación. 

Dichos programas tienen que asegurar si las tareas causarán efectividad o daño 

en los pacientes (Ada, Dorsch, & Canning, 2006). 

 

Figura 2-2 Comparación del EMG normal vs EMG patológico 

 

2.1. Aplicaciones para la rehabilitación robótica 

 

Los pacientes que se pueden beneficiar de la rehabilitación o marcha asistida 

mediante exoesqueletos son principalmente aquellos que han sufrido: Accidente 

Cerebro-Vascular (ACV), Lesión de médula espinal (LME) o Parálisis cerebral 

atáxica. Estas patologías  se describen a continuación: 

2.1.1. Accidente cerebro-vascular (ACV) 

 
Accidente Cerebro-Vascular (ACV) es el término médico para un derrame 
cerebral. Un ACV es cuando el flujo de sangre de una parte del cerebro se 
detiene por bloqueo o ruptura de un vaso sanguíneo. Hay dos tipos de accidentes 
cerebrovasculares: ACV isquémico y hemorrágico. Ambos accidentes impiden 
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que llegue sangre y oxígeno a una parte del cerebro, produciendo la muerte de 
células cerebrales. 
 
El ACV isquémico es el más común y ocurre cuando un coágulo de sangre 
bloquea un vaso sanguíneo y evita que la sangre y el oxígeno lleguen a una parte 
del cerebro. Ocurre de dos formas, ACV embólico si un coágulo se forma en otro 
lugar de su cuerpo y se aloja en un vaso sanguíneo del cerebro, y apoplejía 
trombótica cuando el coágulo se forma en un vaso sanguíneo dentro del cerebro. 
Las complicaciones comunes luego de un ACV son dificultad para hablar, comer, 
moverse o pensar. Esto se puede mejorar a largo plazo mediante terapias 
(Stroke, 2014). 
 
 

2.1.2. Lesión de la médula espinal (LME) 

 
LME es el daño en la médula espinal que causa daños temporales o 
permanentes en su función. Los síntomas pueden incluir pérdida de función 
muscular, sensación o función autónoma en las partes del cuerpo a las que sirve 
la médula espinal por debajo del nivel de la lesión. La lesión puede ocurrir a 
cualquier altura de la médula espinal y puede ser lesión completa, con pérdida 
total de la función muscular y sensibilidad, o incompleta, donde algunas señales 
nerviosas pueden viajar más allá del área lesionada de la médula. Las lesiones 
pueden ser cervicales 1–8 (C1–C8), torácicas 1–12 (T1–T12), lumbares 1–5 (L1–
L5), o de tipo sacro (S1–S5) (Figura 2-3). El nivel de lesión de una persona se 
define como el nivel más bajo de sensación y función (Cifu & Lew, 2013). 
 

 
Figura 2-3 Secciones medulares e inervaciones 

 
El diagnóstico a largo plazo puede ser la recuperación total o cuadriplejía. Las 
complicaciones pueden incluir atrofia muscular, úlceras por presión, infecciones 
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y problemas respiratorios. La mayoría de estos casos se ha dado debido a un 
trauma físico, como accidentes automovilísticos, caídas, accidentes laborales, 
pero también puede darse por causas sin traumas, como infección, flujo 
sanguíneo insuficiente y tumores (Sabapathy, Tharion, & Kumar, 2015). 
 
 

2.1.3. Parálisis cerebral (PC) 

 

Se conoce como parálisis cerebral al grupo de desórdenes neurológicos que 

aparecen en la infancia. La PC es causada por un daño o anormalidades dentro 

del cerebro que afecta la habilidad del cerebro de controlar el movimiento y 

mantener la postura y el balance. 

En algunos casos la corteza cerebral motora no se ha desarrollado normalmente 

durante el crecimiento fetal, en otros, la enfermedad es el resultado de una lesión 

en el cerebro, antes, durante o después del nacimiento. El daño no se puede 

reparar y las discapacidades que resultan son permanentes. 

Existen tres tipos de PC, la espástica, atáxica y discinética. La PC espástica es 

la más común, y el paciente tiene los músculos rígidos y movimientos poco 

manejables. La PC atáxica afecta al balance, percepción de profundidad, 

coordinación y marcha inestable. La PC discinética se caracteriza por 

retorcimientos lentos e incontrolables o movimientos espasmódicos de las 

manos, los pies, los brazos o las piernas (Neurological Disorders and Stroke, 

2013). 

2.2. El exoesqueleto 

 

La gran mayoría de exoesqueletos se diseñan para las extremidades inferiores, 

ya que éstas son más vulnerables a lesiones y es donde se soporta el peso del 

humano (Cardona et al., 2010). Uno de los primeros exoesqueletos que se tiene 

conocimiento es el Hardiman, muy pesado y de gran tamaño, con actuadores 

hidráulicos, necesitando de altos torques y velocidades, no fue adaptable al 

cuerpo humano. Por otra parte, un modelo de exoesqueleto aplicable es el 

BLEEX desarrollado en la Universidad de Berkeley, diseñado para cargar 

grandes pesos; también se tienen modelos para la rehabilitación, como es el 

caso del HAL, desarrollado y disponible a la venta por Cyberdyne y se puede 

apreciar en la Figura 2-4 (Hong et al., 2013). 
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Figura 2-4 Exoesqueleto HAL en la rehabilitación 

El entrenamiento clínico de marcha con soporte para el peso del cuerpo, ya sea 

con asistencia del terapista o usando dispositivos robóticos como el Lokomat, 

cada vez se ha hecho más común para beneficios en la salud y rehabilitación 

(Figura 2-5). El Lokomat está conformado por una órtesis de marcha robótica y 

un sistema moderno para la descarga del peso corporal, suspendido sobre una 

cinta de caminata. Está dirigido a personas con lesión de médula espinal (LME), 

donde se ve afectada la habilidad locomotora (Wolff, Parker, Borisoff, Mortenson, 

& Mattie, 2014). 

 

Figura 2-5 Exoesqueleto Lokomat en la rehabilitación motora 
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Además, el impacto en la movilidad después de la LME, se ve asociada con el 

alto riesgo de disminución, tanto en satisfacción como calidad de vida del sujeto. 

Para recuperar al paciente se necesita realizar un entrenamiento motor, pero el 

entrenamiento manual y convencional es muy agotador para el terapista, por tal 

motivo se han desarrollado dispositivos electromecánicos automáticos y robots 

de marcha asistida (Nam et al., 2017).  

La interfaz humano-exoesqueleto es muy importante para una interacción segura 

y cómoda con dispositivos robóticos usables, teniendo diferentes tipos de 

interfaces desarrolladas. Como es el caso del BLEEX que no tiene sensores de 

señales musculares, pero utiliza información de sensores basados en fuerza y 

torque aplicados sobre el exoesqueleto. De manera similar el exoesqueleto 

Sarcos depende de sensores de fuerza en contacto con el humano en secciones 

particulares, como la planta del pie. Por otra parte, y en concordancia con el 

presente proyecto se tiene el exoesqueleto HAL, que utiliza electromiografía de 

superficie y los electrodos son colocados en la zona de la rodilla y debajo de la 

cadera. El uso de la electromiografía es de gran ventaja en la aplicación del 

exoesqueleto, porque hace posible predecir la intención de movimiento incluso 

si el músculo de la extremidad es demasiado débil (Hong et al., 2013). 

El proyecto “Prototipo de Exoesqueleto usable en las extremidades inferiores, 

mediante la utilización de algoritmos de control adaptativos” es un prototipo de 

exoesqueleto con tres grados de libertad. El proyecto consta de baterías para 

brindar la energía al sistema, motores a pasos de alto torque para ayudar al 

movimiento de la pierna del sujeto, un sistema de procesamiento implementado 

sobre la plataforma Raspberry Pi para procesar la señal muscular medida y 

enviar señales de activación a los motores (Minchala, Astudillo, Vazquez, & 

Palacio, 2017). 

2.3. Fases de la marcha humana 

 

En el complejo de la rodilla, los movimientos primarios son la flexión y extensión, 

en menor amplitud, la rotación externa e interna; éstos últimos ocurren en la 

articulación femorotibial (Pamela K. Levangie, 2005). En la Figura 2-6, se 

observa la fase de apoyo y balanceo durante la caminata normal junto a los 

movimientos del complejo de la rodilla 
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Figura 2-6 Fases de la marcha bípeda 

1. Flexores: Están localizados en la parte posterior del muslo, dentro de este 
grupo se encuentran los isquiotibiales. Los isquiotibiales son un grupo 
muscular con inserción proximal en la pelvis e inserción distal en la tibia. 
Dentro de este grupo se encuentran los músculos semimembranoso, 
semitendinoso y la cabeza larga del bíceps femoral. Actúan 
esencialmente en la extensión de la cadera y flexión de la rodilla (Janet 
Travell, 2010). 
 

2. Extensores: Están localizados en la parte anterior del muslo, dentro de 
este grupo se encuentran los cuádriceps. Los cuádriceps generan una 
fuerza cizallante anterior de la tibia sobre el fémur durante la extensión 
completa y una gran tensión sobre el ligamento cruzado anterior entre 20° 
a 60° de flexión de rodilla (Panesso, Trillos, & Tolosa Guzmán, 2008). 
Comprenden el recto anterior, el vasto interno y el vasto externo. 

 
3. Rotación externa: En la rotación externa de la rodilla intervienen el 

bíceps femoral y el tensor de la fascia lata.  
 

4. Rotación interna: En la rotación interna de la rodilla intervienen el 
músculo sartorio y el poplíteo. 

 

La descripción de los músculos antes mencionados se encuentra en el Anexo A 

– Músculos Involucrados en la marcha. 

 

2.4. Redes neuronales 

 

Se han realizado grandes avances en el desarrollo de sistemas inteligentes, 

algunos inspirados en redes neuronales biológicas. Investigadores de muchas 

disciplinas han diseñado redes neuronales artificiales (por sus siglas en inglés – 

ANN – Artificial Neuronal Networks) para resolver una variedad de problemas en 
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reconocimiento de patrones, predicción, optimización, memoria asociativa y 

control. 

 

Figura 2-7 Modelo de McCulloch-Pitts de una neurona 

 

McCulloh & Pitts, propusieron una unidad de umbral binario como modelo 

computacional para una neurona artificial, dicho modelo se aprecia en el 

diagrama de la Figura 2-7. Esta neurona matemática calcula el peso de la suma 

de sus n señales de entrada, y genera una salida de 1 si la suma sobrepasa el 

umbral u, de otra manera se tiene una salida de 0 como resultado (McCulloch & 

Pitts, 1943). De manera matemática como se expresa en la ecuación (2-1). 

𝑦 = 𝜃 (∑ 𝑤𝑗𝑥𝑗 − 𝑢

𝑛

𝑗=1

) (2-1) 

 

Donde 𝜃 es una función de escalón unitario en 0,  𝑤𝑗 es el peso de la sinapsis 

asociado a la señal de entrada 𝑥𝑗. Los pesos positivos corresponden a sinapsis 

excitatorias, mientras que los pesos negativos a inhibitorias. Esta es una 

analogía simple con una neurona biológica: las ramas e interconexiones 

modelan los axones y dendritas, los pesos de las conexiones representan la 

sinapsis, y la función de umbral se asemeja a la función del soma. Cabe recalcar 

que el modelo de McCulloch-Pitts hace ciertas asunciones de simplificación que 

no reflejan el verdadero comportamiento de las neuronas biológicas (Jain, Mao, 

& Mohiuddin, 1996). 

El modelo de McCulloch-Pitts ha sido generalizado y modificado levemente en 

varios aspectos, como el de las funciones de activación diferentes al escalón 

unitario, como lineal por partes, sigmoidea o gaussiana, como se puede apreciar 

respectivamente en las Figuras 2-8(a), 2-8(b), 2-8(c), 2-8(d). 
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Figura 2-8 Tipos de funciones de activación: (a) umbral, (b) lineal por partes, (c) 
sigmoidea, (d) Gaussiana 

2.4.1. Arquitecturas de redes 

 

La ANN se pueden ver como gráficos dirigidos ponderados en los cuales las 

neuronas artificiales son nodos y los bordes dirigidos (con pesos) son conexiones 

entre las salidas de neuronas y las entradas de neuronas. Basados en las 

arquitecturas de conexión las ANN se clasifican en dos grupos: 

 Redes de prealimentación, donde los gráficos no tienen lazos o bucles. 

Son estáticas, ya que tienen una salida única para un conjunto de 

entradas, además no tienen memoria ya que no importa el estado 

anterior. 

 

 Redes recurrentes, donde se tienen lazos debido a la realimentación. 

Son sistemas dinámicos, es decir si se tiene un nuevo patrón de 

entrada cambiará la salida, importa el estado anterior (Jain et al., 

1996). 

 

2.4.2. Fase de entrenamiento o aprendizaje 

 

La habilidad de aprender es un parámetro fundamental en la inteligencia artificial. 

El entrenamiento de la ANN se puede ver como el problema de actualizar la 

arquitectura de la red y los pesos de las conexiones para que se pueda realizar 

de manera eficiente una tarea específica. La red debe aprender los pesos de 

conexión de los patrones de entrenamiento introducidos. Además, no siguen 

reglas especificadas por expertos humanos, sino que aprenden reglas 

subyacentes de la colección dada de ejemplos representativos, lo cual se ve 

como una ventaja en comparación con los sistemas expertos tradicionales. 

Existen tres tipos de entrenamiento: aprendizaje supervisado, no supervisado e 

híbrido. En el supervisado la red tiene varios pares de patrones de entrenamiento 

de entradas asociadas a salidas (Jain et al., 1996). 

 



  Universidad de Cuenca 

 

Felipe Astudillo Palomeque 
José Charry Villamagua 

33 
 

2.4.2.1. Método de Levenberg-Marquardt 

 
En este trabajo de titulación se usa el método de Levenberg-Marquardt (LM), 

debido a su eficiencia para la clasificación del EMG mono-canal respecto a varios 

métodos de entrenamiento (Ibrahimy, Rezwanul Ahsan, & Othman Omran 

Khalifa, 2013).  

Asumiendo que 𝐹: 𝑅𝑛 → 𝑅𝑚 es continuamente diferenciable, y considerando el 

problema de mínimos cuadrados no lineales de encontrar un minimizador local 

de la ecuación (2-2). Donde 𝜑(𝑥) es la suma de los datos, conjunto de m datos, 

f es el modelo de la curva, x  son las variables dependientes e independientes. 

𝜑(𝑥) =
1

2
∑ 𝑓𝑖

2(𝑥)

𝑚

𝑖=1

=
1

2
‖𝐹(𝑥)‖2 (2-2) 

Levenberg y Marquardt propusieron un algoritmo elegante para la solución 

numérica de la ecuación (2-2). El método de LM es un algoritmo usado para 

resolver problemas de mínimos cuadrados no lineales. Este método de ajuste de 

curvas es una combinación de dos métodos: descenso de gradiente y Gauss-

Newton (GN). El descenso de gradiente y GN son algoritmos iterativos y usan 

una serie de cálculos para encontrar una solución. En el descenso del gradiente, 

en cada iteración la solución se actualiza al elegir valores que hacen que el valor 

del error sea más pequeño, además la suma de los errores al cuadrado se 

reduce moviéndose hacia la pendiente más grande. En cada iteración el método 

LM elige el descenso de gradiente o GN y actualiza la solución. La actualización 

iterativa depende del valor de un factor (λ) de amortiguación no negativo que 

suaviza la curva, si λ es pequeño se realiza la actualización mediante GN, pero 

si λ es grande, entonces se aplica descenso de gradiente (Gavin, 2017). 

 

2.4.3. Reconocimiento de patrones 

 
El método de reconocimiento de patrones se refiere al descubrimiento 
automático de regularidades en un conjunto de datos usando algoritmos de 
computadora, en los cuales dichas regularidades son usadas para ejecutar 
acciones como la categorización o clasificación (Bishop, 2006). 
  

Los patrones se obtienen partiendo de procesos de segmentar, extraer 

características y describir las partes de conforman dicho patrón. En la Figura 2-

9 se presenta un diagrama funcional del reconocimiento de patrones. La red 

asigna a cada conjunto de datos características que los diferencian de los demás 

datos. 
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Figura 2-9 Diagrama del reconocimiento de patrones 
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CAPÍTULO 3 

3. Metodología 

 

La metodología empleada se puede resumir en cuatro fases, como se muestra 

en la Figura 3-1: i) el registro de las bases de datos ii) las anotaciones de las 

señales EMG, ii) el pre-procesamiento de las señales EMG y iv) los experimentos 

con ANN. Cada una de estas etapas se describe a continuación. 

 

 

Figura 3-1 Diagrama de bloques del procesamiento del EMG 

 

3.1. Base de datos 

 

Se utilizaron dos bases de datos de señales EMG. La primera base de datos de 

EMG fue previamente registrada de sujetos sanos y para la segunda base de 

datos se recolectaron señales EMG de sujetos con patologías en las 

extremidades inferiores. 

 

3.1.1.  Base de datos de sujetos sin patologías  

 

Se dispone de una base de datos previamente registrada sobre sujetos sin 

patologías aparentes en las extremidades inferiores, la cual consiste en 231 

señales EMG correspondientes a 13 músculos de 21 sujetos, de los cuales 14 

son del sexo masculino con una edad promedio (21.52 ± 2.4 años) (Farfán & 

Rojas, 2017). Dichas señales EMG corresponden a nueve músculos de la pierna 

izquierda: recto anterior, vasto interno, vasto externo, sartorio, bíceps crural, 

semitendinoso, semimembranoso; y cuatro músculos de la pierna derecha: recto 

anterior, vasto interno, vasto externo, bíceps crural. 
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3.1.2. Base de datos de sujetos con patologías 

 

Para la adquisición de señales EMG se siguió el protocolo usado por Farfán y 

Rojas (Farfán & Rojas, 2017). Se registraron pacientes con las siguientes 

patologías; Accidente Cerebro-Vascular (ACV), parálisis cerebral (PC) y Trauma 

raquimedular (TRM). 

 

3.2. Anotaciones EMG 

 

Las anotaciones en el estudio de umbrales de (Farfán & Rojas, 2017) se refieren 

al ciclo completo del paso como se observa en la Figura 3-2. Para el estudio 

realizado en este trabajo de titulación es necesario limitar el tiempo de inicio de 

cada paso, ya que se desea obtener la intención del movimiento, más no el paso 

completo.  (Micera, Vanozzi, Sabatini, & Dario, 2001) define un ancho mínimo de 

30ms al inicio de cada paso como un indicador de inicio de movimiento, de esta 

manera la anotación de la intención movimiento corresponde a un ancho de 

30ms desde el inicio de la anotación del paso la misma que fue realizada por un 

profesional. 

 

Figura 3-2 EMG, anotación del paso completo y anotación de la intención de 
movimiento 

 

3.3. Pre-procesamiento de la señal EMG 

 

El pre-procesamiento de la señal es una fase de interpretación y 
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acondicionamiento de las EMG que consiste en cinco etapas: filtrado, 

parámetros temporales, normalización y rectificación, detección de envolvente y 

derivada de la envolvente: 

 

3.3.1. Filtrado 

 

Debido a la naturaleza de las señales eléctricas, éstas siempre están expuestas 

a ruido y señales parásitas, por lo tanto, las EMG atraviesan un filtro pasa-banda 

Butterworth en las frecuencias de 25 a 450 Hz para así obtener una versión 

filtrada de la señal EMG. Con esto se asegura que se eliminen ruidos existentes 

dentro del cable de adquisición, ruido del sistema (60 Hz) entre otros (Vera, 

Cardona, & Piedrahita, 2006). 

 

3.3.2. Parámetros temporales 

 
Los parámetros temporales nos brindan información sobre valores relevantes 
dentro de las EMG, por lo tanto, nos ayudan a interpretarlas y conocer sus 
características principales. Los parámetros temporales que se usan para 
caracterizar las señales EMG son los siguientes: 

 RMS: el valor RMS se obtuvo como la raíz cuadrada del promedio de los 
cuadrados de todos los valores de la señal temporal filtrada.  

 SNR: se refiere a la proporción de la potencia de la señal EMG con 
respecto a la potencia del ruido. Donde PEMG es la potencia de la señal 
cuando hay activación muscular y Pruido cuando no se tiene activación 
muscular y se la calcula mediante la ecuación (3-1). 

𝑆𝑁𝑅𝑑𝐵 = 10 ∙ (log
10

𝑃𝐸𝑀𝐺

𝑃𝑟𝑢𝑖𝑑𝑜
) (3-1) 

 

 VMA: El valor medio absoluto (VMA) se obtuvo como el promedio del valor 
absoluto de la señal filtrada. 

 VMAD: El valor medio absoluto de la diferencia (VMAD), difiere del VMA 
en que se suma el valor absoluto de la diferencia de dos muestras 
consecutivas de la señal previamente filtrada.  

 VAR: El valor de la varianza (VAR) se obtiene como la diferencia entre 
cada muestra de la señal con su valor promedio al cuadrado. 

 

 



  Universidad de Cuenca 

 

Felipe Astudillo Palomeque 
José Charry Villamagua 

38 
 

3.3.3. Normalización/rectificación 

 

La normalización permite que los valores EMG estén dentro del rango de 0 a 1, 

esto ayuda a obtener una variabilidad inter-temporal menor con lo cual las 

diferencias entre EMG para diferentes sujetos no se vea tan alterada y por tal 

motivo, esto simplificará la tarea de aprendizaje de las redes neuronales. 

Para la normalización de EMG para las bases de datos mencionadas, se aplicó 

la ecuación (3-2), dónde i corresponde a cada músculo dentro del estudio y j 

representará a cada sujeto dentro de las bases de datos. 

𝐸𝑀𝐺𝑁𝑖𝑗
= ‖

𝐸𝑀𝐺𝑆𝑖𝑗𝑘
− 𝐸𝑀𝐺𝑆𝑖𝑗

̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

𝜎𝐸𝑀𝐺𝑆𝑖𝑗

‖ (3-2) 

 

donde,  𝐸𝑀𝐺𝑁𝑖𝑗
 es la correspondiente EMG normalizada para el músculo i del 

sujeto j, 𝐸𝑀𝐺𝑆𝑖𝑗𝑘
 representa un valor dentro de la EMG para el músculo i del 

sujeto j, 𝐸𝑀𝐺𝑆𝑖𝑗
 y 𝜎𝐸𝑀𝐺𝑆𝑖𝑗

 corresponden a la media y desviación estándar para 

el EMG del músculo i y sujeto j. 

 

3.3.4. Detección de la envolvente 

 

Las bases de datos contienen las EMG, las mismas tienen datos altamente 

variables entre puntos cercanos con una forma accidentada poco definida debido 

a la procedencia de las señales tal como se observa en la Figura 3-3, debido a 

esto es necesario buscar una forma de “suavizar” la señal a fin de que brinden 

mayor información mediante una señal de baja frecuencia para el entrenamiento 

con redes neuronales posteriormente (Jarne, 2018). 
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Figura 3-3 Señal EMG superficial registrada 

 

El proceso para “suavizar” esta señal se lo realiza mediante la envolvente RMS, 

para esto, se obtienen los valores superiores de la raíz media cuadrática 

utilizando una ventana móvil de un ancho w1 determinado. 

 

3.3.5. Derivada de la envolvente (w2) 

 

Al entrenar redes neuronales artificiales, es indispensable brindar información 

propicia para que los resultados tengan un mínimo de error. En este aspecto, la 

derivada de una señal cualesquiera (w2) nos brinda la información sobre el 

cambio de pendiente, así pueden presentarse pendientes positivas y negativas.  

 

3.4. Red neuronal artificial 

 

Debido a que las redes neuronales artificiales requieren de tres capas (entrada, 

oculta, salida), se debe escoger adecuadamente los datos para cada una de 

ellas. En esta investigación los datos de la capa de entrada corresponden a la 

envolvente RMS de la EMG y la derivada de la misma, en la capa oculta se 

establece un número N de neuronas y en la capa de salida, la correspondiente 

anotación de la intención de movimiento.  
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3.5. Experimentos 

 

Se realizaron 5 experimentos, cuatro con la base de datos EMG sin patologías y 

el quinto experimento con las señales EMG patológicas. 

 Experimento 1:  para determinar el ancho óptimo w1 para la envolvente 

RMS, se varió el ancho de la ventana iterativamente desde 50 ms hasta 

200 ms con intervalos de 10 ms, luego mediante determinación visual de 

las envolventes entregadas con cada iteración, se realiza la interpretación 

profesionalmente, buscando la envolvente que brinde mayor información 

sobre la actividad muscular.  

 

 Experimento  2: para w2 se obtiene el ancho de la ventana para la 

derivada, variando iterativamente el ancho de la ventana desde los 40 ms 

hasta los 80 ms con intervalos de 10 ms. De forma similar, se analiza de 

manera visual las derivadas entregadas con cada iteración, luego se elige 

la derivada que brinde mayor información sobre el cambio de pendiente 

de acuerdo a la envolvente y la señal en bruto. 

 

 Experimento 3: número de neuronas (N), es el número de neuronas más 

eficiente encontrado que permita un entrenamiento de ANN con mejores 

resultados (Arsham, s. f.).  Para lo cual, el valor óptimo para  N  se lo 

obtiene variando el número de neuronas de la capa oculta, desde los 20 

hasta las 120 neuronas con intervalos de 10 neuronas, esto significó 

reentrenar la red cada vez con cada número de neuronas y finalmente 

determinar la mejor analizando la matriz de confusión entregada por cada 

iteración, para lo cual, las señales EMG se dividieron aleatoriamente en 

los siguientes conjuntos: el 70% de las señales para entrenamiento, 15% 

para validación y 15% para evaluación.  

 

 Experimento 4: determinados los anchos w1, w2 y el número de 

neuronas N en la capa oculta, se realizó un entrenamiento de una red 

neuronal por cada músculo de la base de datos de EMG sin patologías. 

Se realizaron 10 entrenamientos por cada músculo y se compararon los 

resultados de cada una, seleccionando la red de mayor porcentaje de 

precisión o desempeño global (ACC). 

 

 Experimento 5: se replica el experimento 4, usando los valores de  w1, 

w2 y N obtenidos en los experimentos 1,2 y 3 sobre la base de datos de 

sujetos con patologías en las extremidades inferiores. 
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Figura 3-4 Algoritmo utilizado para obtener el número óptimo de neuronas N, el 
ancho de la envolvente RMS w1, y el ancho de la ventana w2 del promediado 

móvil de la derivada. 

 

La optimización lineal sirve para determinar cuál respuesta brinda una mejor 

solución a un problema, con esto se logra minimizar el error, minimizar costos, 

tiempo computacional y por ende una mejora en el rendimiento de la red neuronal 

artificial. Debido a esto, se realizó una optimización lineal para w1, w2 y N como 

se indica en la Figura 3-4. 

Adicionalmente para evaluar los resultados del Experimento 5, se estimó la 

intención de movimiento usando el método de Umbral Doble Estadístico  usado 

por Farfán y Rojas (Rojas, Wong, Minchala, & Farfán, 2018). 
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3.6. Desempeño de la ANN 

 

Para evaluar el rendimiento de los 5, se usaron como medidas de desempeño, 

la sensibilidad (ecuación 3-3), la especificidad (ecuación 3-4), el desempeño 

global (ecuación 3-5) y el tiempo de retardo (ecuación 3-6). 

Definamos TP, TN, FP y FN, como sigue: 

 TP: Verdaderos Positivos (TP, del inglés True Positives) representan los 

valores detectados correctamente como 1 cuando la anotación 

profesional es 1. 

 TN: Verdaderos Negativos (TN, del inglés True Negatives) representan 

los valores detectados correctamente como 0 cuando la anotación 

profesional es 0. 

 FP: Falsos Positivos (FP, del inglés False Positives) representan los 

valores detectados incorrectamente como 1 cuando la anotación 

profesional es 0. 

 FN: Falsos Negativos (FN, del inglés False Negatives) representan los 

valores detectados incorrectamente como 0 cuando la anotación 

profesional es 1. 

Entonces las medidas de desempeño se definen a continuación: 

 Sensibilidad: El valor de la Sensibilidad (SEN) en las evaluaciones punto 

a punto se determina mediante la ecuación (3-3). La sensibilidad 

caracteriza la capacidad de la ANN para detectar la intención de paso 

correctamente. 

𝑆𝐸𝑁 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (3-3) 

 

 Especificidad: El valor de la Especificidad (ESP) en las evaluaciones 

punto a punto se determina mediante la ecuación (3-4). La especificidad 

caracteriza la capacidad de la ANN para detectar correctamente la 

ausencia de la intención de paso. 

𝐸𝑆𝑃 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 (3-4) 

 

 Desempeño Global: El Desempeño Global (ACC, del inglés Accuracy) 

en las evaluaciones punto a punto se determina mediante la ecuación (3-
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5). Determina la capacidad de la ANN para detectar correctamente el paso 

y ausencia de paso (Sonego, Kocsor, & Pongor, 2008). 

𝐴𝐶𝐶 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (3-5) 

 Tiempo de Retardo: Con sus siglas (Td), expresa el retardo que hay 

entre el tiempo de inicio de la anotación del paso y el tiempo de inicio de 

la detección del paso, ya sea mediante ANN o umbrales. 

𝑇𝑑 = (𝐼𝑛𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑑𝑒𝑡𝑒𝑐𝑐𝑖ó𝑛) − (𝐼𝑛𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑎𝑛𝑜𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛) (3-6) 

 

 Evaluación punto a punto: En esta evaluación, cada muestra 

perteneciente a la respuesta de la ANN es comparada con cada una de 

las muestras correspondientes en tiempo de la anotación profesional de 

la intención de movimiento. 

 

 Evaluación por eventos: Se define como evento la intención del 

movimiento, en esta evaluación se compara cada detección correcta de 

la ANN con la anotación profesional, es decir, si la ANN detectó una 

intención con unos pocos mili-segundos antes o después de la anotación 

profesional, esto considera una detección positiva. Por el contrario, en la 

evaluación punto a punto, las muestras adelantadas o retrasadas no 

representan una detección positiva. 
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CAPÍTULO 4 

4. Resultados 

 

4.1. Base de datos 

 
El registro de la base de datos para sujetos con patologías en las extremidades 
inferiores se llevó a cabo conjuntamente con profesionales del área de 
rehabilitación de la Facultad de Terapia Física de la Universidad de Cuenca. 

En esta base de datos participaron seis pacientes (4 hombres), edad (42.83 ± 
10.51) con diferentes patologías, las cuales representan disminución de la 
capacidad motora en las extremidades inferiores. 

La base de datos consta de un total de 78 señales EMG registradas. Dichas 
señales EMG corresponden a los siguientes músculos de la pierna izquierda: 
recto anterior, vasto interno, vasto externo, sartorio, bíceps crural, 
semitendinoso, semimembranoso, tensor de la fascia lata y poplíteo; y cuatro 
músculos de la extremidad inferior derecha: recto anterior, vasto interno, vasto 
externo y bíceps crural. 

A continuación, se describe brevemente cada uno de los pacientes y sus 
patologías: 

 Paciente 1: sexo femenino, 24 años de edad, estudiante con parálisis 
cerebral atáxica provocada al momento de su nacimiento por el 
sufrimiento fetal, debido a lo delicado de la situación, el parto fue realizado 
en domicilio y fue la primogénita. 
 

 Paciente  2: sexo masculino, 56 años de edad, presenta un déficit motor 
provocado por ACV Isquémica, sin antecedentes de déficit cognitivo. 
 

 Paciente  3: sexo masculino, 47 años de edad, presenta un diagnóstico 
trauma-raquimedular L1, con fractura de cuerpo vertebral a causa de un 
accidente en el cual el sujeto fue aplastado por un objeto pesado. 
Trabajaba como mecánico y se necesitó de intervención quirúrgica debido 
al accidente. Producto del mismo, no tenía sensibilidad alguna en la pierna 
izquierda y actualmente usa una sonda vesical. 
 

 Paciente 4: sexo masculino, 45 años de edad, presenta un diagnóstico 
trauma-raquimedular T10 provocado en un accidente laboral en el cuál el 
sujeto cayó de una altura de 3 metros al realizar sus labores como 
constructor, producto del mismo, tiene ausencia de sensibilidad en las 
extremidades inferiores desde la altura de la rodilla hasta los pies y 
actualmente usa una sonda vesical. 
 

 Paciente 5: sexo femenino, 50 años de edad, presenta un trauma-
raquimedular T10 como resultado de un accidente de tránsito del cual 
necesitó rápida intervención quirúrgica. Este sujeto dedicaba sus 
actividades completamente al hogar. 
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 Paciente  6: sexo masculino, 35 años de edad, es médico, tras un 
accidente que requirió de intervención quirúrgica, presenta una 
hemiparesia de predominio branquial. 

 

4.2. Parámetros temporales 

 

En la Figura 4-1 se muestran los parámetros temporales calculados para los 
trece músculos de los seis sujetos con patologías, contrastando la Frecuencia 
Media (MNF) con el SNR. 
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Figura 4-1 MNF vs SNR en sujetos con patologías 
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Según Farfán y Rojas el SNR mínimo deseable en las señales sEMG es 10.11dB 
para determinar un MNF válido (Farfán & Rojas, 2017). En la tabla 4-1 sólo se 
consideran los mayores a dicho umbral.  

Comparando promedios de parámetros temporales de las señales de todos los 
sujetos patológicos y de las señales que superan el umbral de SNR deseable, la 
Tabla 4-3 y la Tabla 4-1 respectivamente, se observa que los promedios de MNF 
varían en un rango de 18 Hz aproximadamente. Al observar los gráficos de la 
Figura 4-1 se aprecia la dispersión que tienen las señales de cada músculo y 
que las señales con SNR muy bajo tienen tendencia a un MNF alto, lo cual 
introduce apreciaciones en promedios irreales cuando no se validan las señales. 

 

Tabla 4-1 MNF, RMS y SNR promedio de las señales con SNR mayor a 10.11dB 

Músculo Pierna MNFu RMS  SNR  MNFu (RyF) 

Recto Anterior Izquierda 89,44 ± 77,81 0,39 ± 0,09 16,06±2,70 66,60 ± 39,07 

Vasto Externo Izquierda 53,09 ± 4,87 0,38 ± 0,1 20,15±3,84 65,03 ± 24,85 

Vasto Interno Izquierda 49,62 ± 3,21 0,38 ± 0,1 21,00±3,91 56,08 ± 19,79 

Sartorio Izquierda 56,8 ± 9,72 0,29 ± 0,21 16,92±2,94 60,20 ± 10,73 

Tensor de la Fascia Lata Izquierda 51,11 ± 5,76 0,35 ± 0,2 17,83±1,68 64,28 ± 25,25 

Bíceps Crural Izquierda 55,43 ± 8,23 0,25 ± 0,15 16,13±1,54 73,15 ± 41,28  

Semitendinoso Izquierda 52,42 ± 3,96 0,37 ± 0,14 18,21±1,73 74,59 ± 41,70 

Semimembranoso Izquierda 48,58 ± 3,91 0,37 ± 0,14 17,29±2,81 66,21 ± 35,35 

Poplíteo Izquierda 53,82 ± 7,83 0,24 ± 0,1 17,49±3,41 61,59 ± 21,53 

Recto Anterior Derecha 56,02 ± 9,54 0,27 ± 0,13 15,31±1,53  

Vasto Externo Derecha 57,39 ± 4,15 0,34 ± 0,06 14,93± 2,57  

Vasto Interno Derecha 61,25 ± 19,21 0,4 ± 0,06 16,63±2,92  

Bíceps Crural Derecha 89,51 ± 57,8 0,2 ± 0,13 16,74±2,52  

PROMEDIO   59,57 ± 13,16 0,32 ± 0,06 17,28±1,67  

 

El número de registros útiles corresponde al 71.79 % del total de registros de los 

6 sujetos, registros que tienen un SNR satisfactorio.  

En la literatura no se encontraron reportes del MNF para el Poplíteo, a excepción 

de los valores reseñados por  Rojas y Farfán (Farfán & Rojas, 2017) (Tabla 4-2). 

Los valores de parámetros temporales de cada paciente pueden ser consultados 

en el anexo B – Parámetros temporales de sujetos patológicos. 

 

 



Tabla 4-2 Métodos y valores de frecuencia media reportados en la literatura 

Referencia Métodos de 
Procesamiento 

Actividad Sujetos Distancia o 
número de pasos 

Tiempo de 
registro 

Músculos (Hz) 

RA VI VE S TFL BC ST SM 

(Bilodeau, Schindler-Ivens, 
Williams, Chandran, & 
Sharma, 2003) 

RMS, FFT, MF, 
MPF 

Contracciones de rampa isométricas 14 - 58 seg 66 75 70 - - - - - 

(Karlsson & Gerdle, 2001) RMS, CWT, STMNF Contracción gradual creciente hasta el 
100” MVC 

21 - 10 seg 61.90 63.54 65.17 - - - - - 

(Knaflitz & Bonato, 1999) MNF, IMNF Flexión y extensión repetida ejerciendo 
fuerza contra la resistencia ofrecida por 
un aparato isocinético 

- - 3 min 89 62 79 - - 78 - - 

(B. Gerdle, Henriksson-
Larsén, Lorentzon, & Wretling, 
1991) 

PSDF, FFT, MPF, 
RMS 

Extensión de la rodilla submáxima 
estática 

10 - 15 seg 80 70 68 - - - - - 

(B. Gerdle & Karlsson, 1994) FFT, meanF Pruebas de resistencia de los extensores 
de la rodilla en 3 niveles de torque 

14 3 a 4 
contracciones 

- 62 69 67 - - - - - 

(Nanthavanij & 
Deivanayagam, 1989) 

MPF, MF Empuje isométrico de la pierna derecha 
hacia adelante contra una barra 

12 - 40 seg 68 70 69 - - - - - 

(Kaur, Mathur, Bhatia, & 
Verma, 2015) 

MDF, RMS Caminata rápida y normal 10 10 metros - 110 - - - - 70 - - 

(Go, Coleman-Wood, & 
Kaufman, 2014) 

MdPF, PSD Caminatas a velocidades establecidad 10 - 5 ± 2 seg 72 - - - - 79 76 76 

(Opar, Williams, Timmins, 
Dear, & Shield, 2013) 

Frecuencia de 
potencia media 

Contracciones de los flexores y 
extensores de la rodilla 

15 3 contracciones - - - - - - 62.71 69.44 69.44 

(Björn Gerdle, Karlsson, 
Crenshaw, Elert, & Fridén, 
2000) 

FFT, MNF Extensión estática de la rodilla 20 - 127 seg 71 - 71 - - - - - 

(S Shourijeh, Smale, Potvin, & 
Benoit, 2016) 

IMNF, CWT, STFT, 
MnF 

Sentadillas con ambas piernas 9 - 35 
sentadillas/ 

min 

130 135 122 - 122 128 125 - 

(Farfán & Rojas, 2017) FFT, MNF Caminata pausada coordinada en base a 
una secuencia de tonos 

21 10 a 11 pasos 58 ± 3 seg 66.6 65.03 56.08 60.2 64.28 73.15 74.59 66.21 

Este estudio FFT, MNF Caminata pausada coordinada en base a 
una secuencia de tonos 

6 10 a 11 pasos 56 ± 3 seg 89.44 53.09 49.62 56.8 51.11 55.43 52.42 48.58 



Tabla 4-3 Promedio de parámetros temporales de todos los sujetos patológicos 
por músculo 

Músculo Pierna MNF RMS  SNR  MNF (RojasyF) 

Recto Anterior Izquierda 94,49 ± 71,92 0,33 ± 0,16 15,46 74,13±41,29 

Vasto Externo Izquierda 76,62 ± 33,57 0,28 ± 0,17 18,41 84,00±49,62 

Vasto Interno Izquierda 82,61 ± 66,52 0,3 ± 0,15 19,35 67,08±33,00 

Sartorio Izquierda 60,61 ± 12,31 0,26 ± 0,2 16,23 58,88±12,00 

Tensor de la Fascia Lata Izquierda 68,24 ± 24,96 0,26 ± 0,22 16,23 88,90±53,95 

Bíceps Crural Izquierda 75,12 ± 31,1 0,2 ± 0,16 14,56 73,62±40,30 

Semitendinoso Izquierda 77,38 ± 38,75 0,26 ± 0,19 16,50 77,07±47,23 

Semimembranoso Izquierda 67,35 ± 26,75 0,27 ± 0,18 15,71 75,02±44,76 

Poplíteo Izquierda 56,69 ± 9,6 0,2 ± 0,13 16,74 71,25±35,54 

Recto Anterior Derecha 91,47 ± 54,54 0,2 ± 0,15 13,70  

Vasto Externo Derecha 84,74 ± 47,85 0,25 ± 0,14 13,39  

Vasto Interno Derecha 84,19 ± 51,71 0,32 ± 0,13 15,27  

Bíceps Crural Derecha 84,05 ± 54,16 0,21 ± 0,13 16,12  

PROMEDIO  77,2 ± 10,96 0,26 ± 0,04 16,28  

 

La diferencia en los MNF registrados y de la literatura está principalmente en los 

métodos de cálculo que se emplea y el equipo de adquisición (Tabla 4-2). El 

valor de MNF inferior a los otros métodos se debe a la caminata pausada que no 

demanda el mismo esfuerzo que una caminata continua y con esfuerzos altos. 

 

4.3. Resultados de los experimentos 1 ,2 y 3 

Para w1 se optó por el menor ancho de ventana posible con mayor efectividad, 

obteniendo un ancho de ventana para la envolvente RMS de 100ms.  

Para w2 se comprobó que el ancho de ventana para la derivada brinda mejores 

resultados con 60 ms. Esto fue constatado tanto con el entrenamiento (matriz de 

confusión) y corroborado mediante la observación visual sobre el cambio de 

pendiente de la derivada de las señales. 

El mejor desempeño de la red entrenada se obtuvo utilizando N = 80 neuronas 

en la capa oculta. 

4.4. Resultados experimento 4 

 

Desempeño de la red neuronal para 21 sujetos sin patología aparente: 



  Universidad de Cuenca 

 

Felipe Astudillo Palomeque 
José Charry Villamagua 

50 
 

A continuación, se presenta el desempeño de la red neuronal por puntos así 

como el desempeño por eventos, tabla 4-4 y tabla 4-5 respectivamente, esto 

para evaluar el método en dos escenarios distintos.  

Tabla 4-4 Desempeño de la red neuronal por puntos para sujetos sin patologías 

Músculo Pierna Sens. [%] Esp. [%] Acc[%] Td[ms] 

Recto Anterior Izquierda 65.5±1.5 91.9±0.1 90.69±0.08 -5.88±18.08 

Vasto Externo Izquierda 64.9±1.4 92.9±0.15 91.37±0.1 -19.9±12.9 

Vasto Interno Izquierda 68.66±0.75 94.56±0.26 92.5±0.1 -2.34±21.5 

Sartorio Izquierda 64.12±1.8 92.41±0.15 90.83±0.22 -37.31±9.86 

Tensor de la Fascia Lata Izquierda 65.56±1.62 93.22±0.2 90.91±0.18 -4.25±22.7 

Bíceps Crural Izquierda 66.97±5.43 93.35±0.22 91.46±0.21 -20.31±6.75 

Semitendinoso Izquierda 62.81±0.94 93.31±0.15 90.8±0.18 -15.56±31.62 

Semimembranoso Izquierda 66.7±3.38 93.42±0.17 91.49±0.21 -4±14.03 

Poplíteo Izquierda 67.46±1.41 92.03±0.13 91.13±0.29 1.12±14.27 

Recto Anterior Derecha 71.7±0.95 90.51±0.08 89.8±0.06 -30.33±33.38 

Vasto Externo Derecha 63.45±1.83 91.79±0.13 90.31±0.1 -4.66±13.41 

Vasto Interno Derecha 67.8±3.22 91.92±0.2 90.53±0.25 -14.5±17.62 

Bíceps Crural Derecha 68.7±1.12 91.57±0.1 90.61±0.08 -4.16±14.35 

Promedio: 92.53±1.01 66.49±2.36 90.96±0.63 -12.6±10 

 

Tabla 4-5 Desempeño de la red neuronal por eventos para sujetos sin patologías 

Músculo Pierna # Pasos % Detección 

Recto Anterior Izquierda 229 90.39 

Vasto Externo Izquierda 229 89.95 

Vasto Interno Izquierda 229 93.44 

Sartorio Izquierda 231 93.07 

Tensor de la Fascia Lata Izquierda 231 92.64 

Bíceps Crural Izquierda 230 89.13 

Semitendinoso Izquierda 231 90.04 

Semimembranoso Izquierda 231 91.34 

Poplíteo Izquierda 231 91.34 

Recto Anterior Derecha 231 90.90 

Vasto Externo Derecha 230 90.43 

Vasto Interno Derecha 231 90.04 

Bíceps Crural Derecha 231 87.87 

Total: 2995 90.81 ± 1.51 
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4.4.1. Matriz de confusión 

Tabla 4-6 Matriz de confusión por eventos, sujetos sin patologías 

 Intención detectada en 

el EMG 

 

Anotación 
TP= 2720 FP= 275 SEN= 98,4%  

FN= 44 TN= 3190 ESP= 92,06% 

   ACC= 94,88% 

 

La Tabla 4-6 muestra la matriz de confusión por eventos en sujetos sin 

patologías. El desempeño de la red en este caso es mucho más alto que punto 

a punto. Indica que 9 de 10 pasos pueden ser correctamente detectados.  

Los resultados del Experimento 4 fueron publicados en el artículo “Lower limbs 

motion intention detection by using pattern recognition” (Astudillo, Charry, 

Minchala, & Wong, 2018) 

 

4.5. Resultados experimento 5 

 

Desempeño de la red neuronal para pacientes con patologías: 

A continuación, se presenta el desempeño de la red neuronal por puntos así 

como el desempeño por eventos, tabla 4-7 y tabla 4-8 respectivamente, las 

tablas tienen columnas donde se evalúan 6 pacientes y 5 pacientes, debido a 

que un paciente registró la mayoría de sus señales con un SNR muy bajo y sus 

señales tenían valores anómalos. Se aprecia claramente la diferencia en el 

desempeño global, mejora al utilizar los 5 pacientes. 

Tabla 4-7 Desempeño de la red neuronal por puntos para los pacientes 

 

 
Músculo 

 
Pierna 

 6  Pacientes 5 Pacientes 

ACC/ANN ACC/ANN 

Recto Anterior Izquierda 88.42 93.1 

Vasto Externo Izquierda 85.18 93 

Vasto Interno Izquierda 91.17 94.1 

Sartorio Izquierda 94.07 93.4 

Tensor de la Fascia Lata Izquierda 92.03 93.9 
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Bíceps Crural Izquierda 90.99 93.9 

Semitendinoso Izquierda 96.06 93.8 

Semimembranoso Izquierda 85.5 92.1 

Poplíteo Izquierda 92.12 93.1 

Recto Anterior Derecha 94.94 92.3 

Vasto Externo Derecha 85.93 92.2 

Vasto Interno Derecha 89.62 92.7 

Bíceps Crural Derecha 92.91 93.3 

Total 92.57 ± 0.48 93.14 ± 0.65 

 

Tabla 4-8 Desempeño de la red neuronal por eventos para los pacientes 

Músculo 
 
Pierna 

6 Pacientes 5 Pacientes 

ACC/ANN Td (ms) ACC/ANN Td (ms) 

Recto Anterior Izquierda 90.27 11.33±30.6 91.37 19.66±25.75 

Vasto Externo Izquierda 94.44 14.66±10.93 96.61 14.66±10.93 

Vasto Interno Izquierda 98.53 41.16±57.28 98.21 41.16±57.28 

Sartorio Izquierda 87.5 44.83±76.12 91.37 44.83±76.12 

Tensor de la Fascia Lata Izquierda 87.67 19.16±24.06 94.73 19.16±24.06 

Bíceps Crural Izquierda 68.11 32.5±48.63 71.92 8.5±24.77 

Semitendinoso Izquierda 86.48 62.33±93.29 98.36 44.83±76.12 

Semimembranoso Izquierda 94.44 33.66±26.71 78.68 33.66±26.71 

Poplíteo Izquierda 83.09 45.16±54.74 98.27 16.5±22.37 

Recto Anterior Derecha 80.28 26.15±17.01 83.05 59±78.64 

Vasto Externo Derecha 89.85 15.66±11.44 94.73 0.33±28.85 

Vasto Interno Derecha 90.27 17.5±27.73 89.83 50.33±52.48 

Bíceps Crural Derecha 97.18 22.83±17.01 98.27 33.66±50.36 

Total 88.32 ± 7.70 29.47±16.07 91.19 ± 8.09 31.06±18.89 

 

4.6. Método de umbral doble estadístico 

 

A continuación, se utilizó el método de umbrales aplicados a sujetos con 

patologías, con el fin de comparar con el desempeño de las redes neuronales. 

Así como en las redes neuronales, se realizó la evaluación del método punto a 

punto y por eventos, se muestra en la Tabla 4-9 y Tabla 4-10 respectivamente. 

Tabla 4-9 Método de umbrales aplicados a sujetos con patologías (punto a 
punto) 

     6 Pacientes 5 Pacientes 

Músculo Pierna ACC/Umbral ACC/Umbral 

Recto Anterior Izquierda 82,97 88,28 



  Universidad de Cuenca 

 

Felipe Astudillo Palomeque 
José Charry Villamagua 

53 
 

Vasto Externo Izquierda 79,02 85,45 

Vasto Interno Izquierda 86,21 88,88 

Sartorio Izquierda 84,54 87,85 

Tensor de la Fascia Lata Izquierda 82,19 85,21 

Bíceps Crural Izquierda 77,15 88,69 

Semitendinoso Izquierda 81,19 87,86 

Semimembranoso Izquierda 81,09 89,72 

Poplíteo Izquierda 82,73 89,58 

Recto Anterior Derecha 81,6 85,9 

Vasto Externo Derecha 81,88 86,13 

Vasto Interno Derecha 83,29 86,32 

Bíceps Crural Derecha 85,57 88,4 

Total 82.26 ± 2.3 87.56 ± 1.5 

 

 

Tabla 4-10 Método de umbrales aplicados a sujetos con patologías (por eventos) 

     6 Pacientes 5 Pacientes 

Músculo Pierna 
# 
Pasos 

Td (ms) 
% 
Detección 

# 
Pasos 

Td 
(ms) 

% 
Detección 

Recto Anterior Izquierda 73 144,41 91.84 58 88,98 94.01 

Vasto Externo Izquierda 73 136,3 87.07 59 79,6 90.75 

Vasto Interno Izquierda 69 89,7 95.61 56 62,98 92.03 

Sartorio Izquierda 73 125,05 89.12 58 92,42 89.65 

Tensor de la Fascia 
Lata 

Izquierda 74 102,39 89.93 57 39,72 89.47 

Bíceps Crural Izquierda 70 29,32 84.4 57 94,3 94.73 

Semitendinoso Izquierda 75 124,94 94.11 61 87,37 91.05 

Semimembranoso Izquierda 73 160,5 786.39 61 108,68 91.87 

Poplíteo Izquierda 72 134,15 89.66 58 98,88 92.30 

Recto Anterior Derecha 72 71,42 90.34 59 35,62 87.39 

Vasto Externo Derecha 70 56,66 87.23 57 28,95 85.21 

Vasto Interno Derecha 73 126,17 90.48 59 80,93 86.55 

Bíceps Crural Derecha 72 58,4 92.41 58 43,52 90.59 

Total 939  104,57 88.35 758  72,45 90.43 
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CAPÍTULO 5 

5. Discusión 

 

Para la base de datos de sujetos sin patologías aparentes, con el  método de 

reconocimiento de patrones mediante redes neuronales, el valor de sensibilidad 

obtenido 66.49±2.36 % (Tabla 4-4), parece ser un valor bajo, sin embargo, esto 

se debe a que la evaluación del desempeño de la red se calcula muestra a 

muestra y no por eventos (inicio del paso).  

Tanto en la evaluación muestra a muestra como en la evaluación por eventos, 

los mejores resultados de ACC se observaron en el músculo Vasto Interno, con 

un 90.96 ± 0.63% (Tabla 4-4) para la evaluación muestra a muestra y 90.81 ± 

1.51% (Tabla 4-5), lo que sugiere ser un músculo importante dentro de la marcha 

humana y, por lo tanto, un músculo importante para el control del exoesqueleto. 

Como sustenta (Lara, Angulo, & Llanos, 1996), en la fase final del balanceo u 

oscilación que comprende el 85% y el 100% del ciclo de marcha humana, los 

músculos vasto interno y externo son principales en la extensión de la rodilla. 

También afirman que los vastos interno y externo compensan el momento flexor 

que las fuerzas externan generan en la rodilla. Finalmente expresan, que los 

mismos músculos son encargados de “absorber-aceptar” el impacto, justo al final 

del ciclo de marcha.  

Cuando se analiza el desempeño por eventos 94,88% (Tabla 4-6), es más alto 

que el desempeño por puntos 90,96% (Tabla 4-4) con respecto a las anotaciones 

profesionales de las señales, de mismo modo para sujetos con patologías en las 

extremidades inferiores este método demuestra una efectividad de 93.14% 

(Tabla 4-7) punto a punto y 91.19% (Tabla 4-8) por eventos con respecto a las 

anotaciones profesionales de las señales. La Tabla 4-5 muestra el porcentaje de 

eventos detectados para cada músculo, lo cual indica que en promedio se logra 

detectar correctamente 9 de cada 10 intenciones de movimiento, como fue 

reportado en nuestra publicación (Astudillo et al., 2018). El desempeño obtenido 

es superior al reportado usando métodos de detección basados en umbrales 

sobre la misma base de datos (Rojas, Wong, Minchala, & Farfán, 2018), quienes 

reportan el desempeño de su detector por eventos (SEN =85,88±2,18 %; 

ESP=86,11±3,55 %; Td =6.24±2.42 ms). 

La adquisición de señales para los sujetos con patologías fue compleja y 

demorada debido a la condición de cada paciente. La dificultad para el estudio 

de las señales fue mayor ya que algunos pasos se realizaron fuera de tiempo, 

sufrían tropiezos y se daban pasos falsos en el mismo sitio. También debido a la 

cantidad de señales que se recolectaban, los pacientes se agotaban y sufrían 
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calambres musculares. De acuerdo con las explicaciones del equipo médico, 

algunos sujetos patológicos presentan espasticidad (tensión inusual o aumento 

de tono muscular), lo cual, traducido a las señales, evidencian saturación en el 

instante del paso. La espasticidad generalmente es causada por daño en una 

parte del cerebro que controla el movimiento, también por daño en los nervios 

de la médula espinal («Espasticidad», s. f.). Entre sus síntomas más comunes 

se encuentran los reflejos tendinosos profundos y exagerados. 

 
La SNR promedio para la base de datos de pacientes fue mayor (17.28 ± 1.67 

dB, Tabla 4-1) respecto a la base de datos de sujetos sin patologías aparentes 

(11.05 ± 1.31 dB) (Farfán & Rojas, 2017). Esto evidencia cierta mejora en la 

calidad de adquisición de las señales y las patologías espásticas evidentes en la 

mayoría de los sujetos. En este estudio, los electrodos no fueron reutilizados en 

ningún músculo para la adquisición de las señales, también se constató que el 

cable de adquisición estuviera perfectamente conectado y que no presente 

daños significativos dentro de este proceso. Otro factor importante es tener los 

equipos de adquisición desconectados de la red eléctrica, todo se alimentaba 

con la batería del computador. 

Según Nathavanij y Deivanayagam la fatiga muscular no afecta mayormente en 

el MNF (Nanthavanij & Deivanayagam, 1989). Los valores de MNF reportados 

en este estudio son menores a los valores citados de otros autores debido a 

factores como los métodos de procesamiento, equipos de adquisición y 

principalmente a los ejercicios para la adquisición, ya que nuestro método consta 

una marcha pausada con descansos entre adquisiciones, en cambio en muchos 

trabajos citados se realiza la tensión máxima del músculo y ejercicios musculares 

agotantes. Respecto a la base de datos de sujetos sanos con un método de 

adquisición de señales similar, se tiene un MNF menor en todos los músculos 

(Tabla 4-1), a excepción del Recto Anterior de la pierna izquierda que tiene 89.44 

vs 66.6 (Farfán y Rojas). De acuerdo al estudio de Gerdle y Karlsson se indica 

que el MNF es dependiente del torque y mientras mayor es el torque, más alta 

es la MNF (B. Gerdle & Karlsson, 1994).  

Por lo tanto, los valores de MNF evidencian que el torque de los sujetos 

patológicos es menor que el de los sanos, lo que confirma la dificultad que tienen 

para caminar, y factores asociados de fatiga muscular.  

En la Tabla 4-1 se observa que el MNF del Recto Anterior es mayor en los 

pacientes, a diferencia de todos los otros músculos registrados, que tienen un 

menor MNF que en los sujetos sanos. Esta es una excepción, que se puede 

observar debido a la edad y patología de cada sujeto, ya que pueden influenciar 

en el contenido de frecuencia de la señal EMG. (Lauer, Pierce, Tucker, Barbe, & 

Prosser, 2010). 



  Universidad de Cuenca 

 

Felipe Astudillo Palomeque 
José Charry Villamagua 

56 
 

En cuanto a la detección de la intención de movimiento para pacientes mediante 

el método propuesto, se evidencian mejores resultados que de los sujetos sanos, 

(91.19 ± 8.09%, Tabla 4-7) vs (90.81 ± 1.51%, Tabla 4-5). Por lo que se realizó 

un análisis de los parámetros temporales para contrastar resultados entre SNR 

y MNF según lo realizado por Farfán y Rojas (Farfán & Rojas, 2017). Además, 

debido a la variabilidad de señales entre sujetos de la base de datos de sujetos 

sanos se tienen cambios más notorios en los 21 sujetos respecto a los 6 

pacientes que participaron en la segunda base de datos. Es decir, cada sujeto 

posee características diferentes entre sí (amplitud, frecuencia, SNR, entre otras), 

donde el final de la señal de un sujeto y el inicio de otro tienen piso de ruido y 

amplitudes muy diferentes. Se tiene en cuenta que para el entrenamiento, todas 

las señales EMG están concatenadas, en el caso de la base de datos de 

pacientes patológicos no existen cambios muy bruscos en amplitud como en la 

base de datos de sujetos sanos, lo cual significa un mejor aprendizaje para las 

redes neuronales.  

El valor de retardo es crucial para aplicaciones en tiempo real, y se presenta un 

retardo menor que el presentado por Farfán y Rojas de 6,24 ± 2,42 (ms) (Rojas 

et al., 2018), con el método empleado en este trabajo de titulación se tiene (-

12.6±10 ms, Tabla 4-4) para sujetos sin patologías, lo cual significa que se tiene 

un intervalo promedio de predicción de la intención. Para sujetos con patologías 

se tiene un retardo de (31.06±18.89 ms, Tabla 4-8), este retardo aún es 

insignificante con respecto al máximo de 250ms que se establece para que un 

sistema sea considerado en tiempo real. 

El rendimiento por eventos de nuestro trabajo también es más alto que el 

reportado usando: ANN Retropropagación (Veer & Sharma, 2016) para la 

clasificación de movimientos de los brazos mediante señales EMG 

(SEN=88.87%; ESP=92.5%), y el algoritmo de Levenberg-Marquardt (Ibrahimy 

et al., 2013) para detectar el movimiento en las manos (SEN=88.87%; ESP= 

92.5%). 

En otro trabajo que utilizó algoritmos de reconocimiento de patrones, se 

evaluaron cuatro pacientes con amputación transfemoral y cuatro sujetos sin 

patologías en los miembros inferiores.  Las señales EMG fueron registradas y 

evaluadas con los sujetos sentados mediante electrodos de superficie en 9 

músculos (semitendinoso, sartorio, tensor de la fascia lata, aductor mayor, grácil, 

vasto medial, recto femoral, vasto lateral, y la cabeza larga del bíceps femoral). 

Los resultados muestran valores altos de desempeño, (91.8 % para amputados 

y 98.6 % para sujetos sin patologías) (Hargrove, Simon, Lipschutz, Finucane, & 

Kuiken, 2011). 
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CONCLUSIONES 

 

Se ha logrado obtener un método efectivo mediante la aplicación de ANN para 

reconocimiento de patrones mediante el método Levenberg-Marquardt, el cual 

es crucial para el futuro desarrollo de un exoesqueleto adaptable para la 

detección oportuna del movimiento en sujetos con patologías. 

Estos resultados nos permiten contemplar el uso de la metodología presentada 

para la clasificación de la intención de movimiento en sujetos con patologías en 

miembros inferiores. Se debe considerar que cada EMG presenta una alta 

variabilidad morfológica de los músculos y entre los sujetos, sin contar los 

problemas de ruido durante la adquisición.  

La gran variabilidad de las señales entre cada sujeto muestra condiciones poco 

favorables para el entrenamiento de las redes neuronales, aún más en sujetos 

con patologías, ya que a esto se le suma la dificultad de la adquisición de 

señales, por lo que es conveniente registrar señales mientras el sujeto realiza 

sus rehabilitaciones normales, con el fin de obtener una base de datos individual 

con la cual se pueda entrenar la red neuronal y brindar una detección mucho 

más eficiente y adecuada para cada patología y cada sujeto. Por lo que como 

trabajo futuro sería conveniente entrenar una red exclusiva para cada usuario de 

exoesqueleto (Hargrove et al., 2013). 

Como trabajo futuro se propone simular señales EMG con características de 

sujetos patológicos para tener una base de datos más amplia y así poder 

entrenar una red neuronal adaptable a varios sujetos. 
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ANEXOS 

A. Músculos involucrados 

 

a) Semimembranoso 

Origen De la tuberosidad isquiática. 

Inserción Superficie posterior del cóndilo medial de la tibia. 

Inervación Nervio ciático L5-S2 

Tipo de músculo Postural 

Función En la cadera: Extensor, rotador interno, aductor del muslo 

en la cadera. Rota posteriormente la pelvis en la cadera. 

En la rodilla: Flexión, rotación medial de la pierna en la 

rodilla. 

(Panesso et al., 2008) 

 

Músculo Semimembranoso (Dr. Michael Richardson, 1997) 

b) Semitendinoso 

Origen De un tendón común con el bíceps femoral en la 

tuberosidad isquiática. 

Inserción Cóndilo posterior y medial de la tibia 

Inervación Nervio ciático L5-S2 

Tipo de músculo Postural 
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Función En la cadera: Extensor, rotador interno, aductor de la 

cadera. Rota posteriormente la pelvis en la cadera. 

En la rodilla: Flexión, rotación medial de la pierna en la 

rodilla. 

 

 

Músculo Semitendinoso 

c) Bíceps crural o femoral 

Origen Cabeza larga: de la tuberosidad isquiática. Ligamento 

sacrotuberoso. 

Cabeza corta: Labio lateral de la línea áspera. Línea 

supracondilea del fémur. Septum lateral intermuscular que 

se fusiona con el tendón de la cabeza larga. 

Inserción Cabeza larga: Aspecto lateral de la cabeza del peroné y 

tibia. 

Cabeza corta: Aspecto lateral de la cabeza del peroné y 

tibia 

Inervación Nervio ciático (L5-S2) 

Tipo de músculo Postural 

Función Cabeza larga: Extiende, rota lateralmente y aduce el 

muslo. Rota posteriormente la pelvis en la cadera. Fleja y 

rota la extremidad inferior en la rodilla. 

Cabeza corta: Fleja la rodilla y rota lateralmente la pierna 

en la rodilla. 
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Músculo Bíceps crural 

d) Recto anterior o femoral 

Origen Cabeza recta: espina iliaca anterior inferior. 

Cabeza refleja: supraacetabular Groove Cápsula de la 

articulación de la cadera 

Inserción Borde superior de la patela y continúa distalmente a ésta 

para unirse a la tuberosidad tibial, como el ligamento 

patelar. 

Inervación Nervio femoral (L2-L4) 

Tipo de músculo Postural 

Función En la cadera: flexión 

En la rodilla: extensión 
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Músculo recto anterior 

e) Vasto interno o vasto medial 

Origen Del aspecto posterior y medial del cuerpo del fémur. 

Septum medial intermuscular. Labio medial de la línea 

áspera. Parte superior de la línea medial supracondilar. 

Mitad inferior de la línea intertrocánterica. 

Inserción Borde medial de la patela, continua distal para llegar a la 

tuberosidad tibial. Algunas fibras se fusionan con el 

retináculo medial patelar. Algunas fibras tienen una 

orientación más oblicua; son conocidas como vasto medial 

oblicuo. 

Inervación Nervio femoral (L2-L4) 

Tipo de músculo Fásico 

Función Extensión de la rodilla. 
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Músculo vasto interno 

f) Vasto externo o vasto lateral 

Origen Desde la superficie inferior del trocánter mayor. Línea 

intertrocánterica del fémur. Tuberosidad glútea. Septum 

intermuscular lateral. Labio lateral de la línea áspera. 

Inserción Borde lateral de la patela. Algunas fibras se fusionan con 

el retináculo lateral patelar. 

Inervación Nervio femoral (L2-L4) 

Tipo de músculo Fásico 

Función Extensión de la rodilla y llevar lateralmente la patela hacia 

lateral. 

 

Músculo vasto externo 

g) Tensor de la Fascia Lata:  
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Origen Cara lateral de la cresta ilíaca entre la espina ilíaca 

anterosuperior y el tubérculo de la cresta. 

Inserción Banda Iliotibial 

Inervación Nervio glúteo superior (L4,L5, S1) 

Función Flexor y abductor de la cadera. 

Estabiliza la rodilla en extensión. 

(Richardson, 1997) 

 

Músculo tensor de la fascia lata. 

h) Sartorio: 

Origen Espina iliaca anterosuperior. 

Inserción Parte proximal medial anterior de la tibia. 

Inervación Nervio femoral (L2-L3) 

Tipo de músculo Fásico tipo 2 

Función Flexión de la cadera y de la rodilla durante la marcha. 

Flexión, abducción y rotador externo del fémur. 
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Músculo sartorio 

i) Poplíteo: 

Origen En la cara externa del cóndilo externo del fémur. 

Inserción Cara posterosuperior de la tibia. 

Inervación Nervio tibial (L4, L5, S1) 

Función Flexor de la rodilla, estabilizador de la rodilla y rotador 

interno de la tibia. 

(Richardson, 1997) 

 

Músculo poplíteo 
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B. Parámetros temporales de sujetos patológicos 

 

Tabla 0-1 Parámetros temporales de sujetos patológicos 

Músculo Pierna Paciente MNF RMS SNR 

Recto Anterior Izquierda 1 52,562 0,3115 16,89 

Izquierda 2 47,955 0,4581 17,09 

Izquierda 3 119,74 0,0252 9,682 

Izquierda 4 50,641 0,3363 17,79 

Izquierda 5 245,04 0,2969 14,89 

Izquierda 6 51,022 0,5402 10,36 

Vasto Externo Izquierda 1 54,645 0,3449 15,89 

Izquierda 2 49,570 0,3818 15,63 

Izquierda 3 126,83 0,0021 ---- 

Izquierda 4 47,809 0,2463 24,74 

Izquierda 5 120,54 0,1571 1,52 

Izquierda 6 60,324 0,5371 16,11 

Vasto Interno Izquierda 1 54,209 0,2989 15,64 

Izquierda 2 46,667 0,3276 17,06 

Izquierda 3 66,564 0,0308 9,89 

Izquierda 4 46,565 0,3326 25,58 

Izquierda 5 230,6 0,255 5,95 

Izquierda 6 51,043 0,5535 17,34 

Sartorio Izquierda 1 51,619 0,3859 14,34 

Izquierda 2 44,589 0,3287 17,71 

Izquierda 3 60,449 0,0047 11,28 

Izquierda 4 73,391 0,1103 19,71 

Izquierda 5 79,698 0,144 7,66 

Izquierda 6 53,941 0,5961 17,23 

Tensor de la 
Fascia Lata 

Izquierda 1 47,293 0,299 15,53 

Izquierda 2 46,6208 0,3752 19,13 
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Izquierda 3 96,0191 0,0035 8,59 

Izquierda 4 49,627 0,0863 19,23 

Izquierda 5 108,97 0,1246 2,57 

Izquierda 6 60,892 0,6475 16,15 

Bíceps Crural Izquierda 1 53,659 0,153 16,18 

Izquierda 2 46,144 0,3864 18,19 

Izquierda 3 135,48 0,0015 ---- 

Izquierda 4 68,722 0,0492 14,11 

Izquierda 5 93,519 0,1865 7,94 

Izquierda 6 53,175 0,4155 14,91 

Semitendinoso Izquierda 1 54,157 0,3218 16,01 

Izquierda 2 47,062 0,3403 18,07 

Izquierda 3 100,16 0,0023 ---- 

Izquierda 4 57,719 0,2142 16,75 

Izquierda 5 154,42 0,0969 2,64 

Izquierda 6 50,750 0,5878 20,56 

Semimembranoso Izquierda 1 47,561 0,4339 17,16 

Izquierda 2 43,326 0,3793 20,35 

Izquierda 3 103,42 0,0017 ---- 

Izquierda 4 54,241 0,1518 12,56 

Izquierda 5 106,35 0,1403 9,11 

Izquierda 6 49,184 0,518 15,53 

Poplíteo Izquierda 1 50,282 0,3046 18,08 

Izquierda 2 45,431 0,2103 16,94 

Izquierda 3 71,034 0,0026 4,10 

Izquierda 4 49,535 0,1657 14,57 

Izquierda 5 67,991 0,1005 10,87 

Izquierda 6 55,883 0,3942 21,01 

Recto Anterior Derecha 1 47,094 0,2283 15,86 

Derecha 2 53,501 0,3373 13,15 
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Derecha 3 197,02 0,0073 4,17 

Derecha 4 72,044 0,0754 17,09 

Derecha 5 127,73 0,1309 3,53 

Derecha 6 51,428 0,4233 14,06 

Vasto Externo Derecha 1 50,705 0,2714 13,67 

Derecha 2 61,107 0,3001 10,39 

Derecha 3 187,88 0,014 7,24 

Derecha 4 60,594 0,3539 17,23 

Derecha 5 91,001 0,1181 0,96 

Derecha 6 57,168 0,4191 15,74 

Vasto Interno Derecha 1 48,876 0,4858 14,15 

Derecha 2 50,166 0,3837 11,8 

Derecha 3 194,31 0,1074 9,86 

Derecha 4 94,485 0,3099 17,82 

Derecha 5 65,868 0,1904 9,09 

Derecha 6 51,472 0,4293 19,16 

Bíceps Crural Derecha 1 58,958 0,1635 17,73 

Derecha 2 56,741 0,2834 9,86 

Derecha 3 204,01 0,0073 11,99 

Derecha 4 71,031 0,3175 19,07 

Derecha 5 66,071 0,1298 14,58 

Derecha 6 47,456 0,3764 17,11 
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C. Consentimiento informado 

 

CONSENTIMIENTO INFORMADO 

 

Yo _____________________________________, con C.I ____________________ acepto 

participar en la adquisición de las señales electromiografías como parte del proyecto de 

Investigación “Prototipo de Exoesqueleto usable en las Extremidades Inferiores” realizado por 

investigadores de la Universidad de Cuenca, que servirán para establecer la intención del 

movimiento en el patrón normal de marcha; del cual declaro conocer sus finalidades y forma de 

realización del procedimiento, que implica: 

- Preparación de la persona (vestimenta adecuada) 
- Llenado de cuestionario de actividad física, medidas antropométricas y cuestionario 

sobre presencia de patologías que pudiesen modificar señales normales. 
- Colocación de electrodos en los diferentes músculos de miembros inferiores. 
- Observación directa del patrón de marcha. 
- Procesamiento de señales. 
- Duración del estudio aproximadamente 1 hora. 

Se guardará la confidencialidad de la información. 

 

 

___________________________________ 

Firma  
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