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Resumen—In the existing literature, techniques have been
tried to understand the problem of motor control mainly in
the most common types of locomotion in humans, walk and
run. However, there is a locomotion that is preferred in specific
situations, for example, when descending steep slopes, which
is the gallop. In this work, electromyographic (EMG) signals
of seven muscles concentrated in the legs collected during the
human gallop are used to explain muscular activation using
the recognized technique of dimensional reduction of principal
component analysis (PCA). It was found that muscle activation
for the human gallop is explained in four components with 99 %
accuracy.

I. INTRODUCCION

El sistema nervioso se encarga de controlar los movimientos
del cuerpo humano de forma coordinada. Una tunica tarea
motora puede realizarse de distintas maneras con un resultado
similar. Por lo que el sistema nervioso tiene que tener
una estrategia para reducir los grados de libertad para
ejecutar los movimientos. Ya que el control individual de
cada mdusculo para realizar cada tarea motora especifica
0 sus variaciones implicaria una muy alta complejidad
del cerebro[l]. En [2] se menciona que una teoria para
entender como el sistema nervioso supera la complejidad que
implica cada movimiento, podria ser la del control modular.
En la que la complejidad elevada de la diversidad de los
movimientos se reduce a combinar un menor nimero de
patrones bdsicos de activacién de los misculos para lograr
una tarea motora especifica[3]. También se menciona en [2]
que es comun que éstas regularidades en el sistema motor
pueden ser representadas mediante sinergias musculares. Las
sinergias musculares representan la activacién de grupos de
musculos como unidades individuales [4]. Los movimientos
son producidos por una activacién coordinada de éstas
sinergias. Existe evidencia de que la seleccidn, activacién y
combinacién flexible de estos patrones bésicos, denominados
sinergias musculares, son de origen neural y siguen una
organizacion modular[3]]. Cada sinergia muscular representa
un perfil invariante en el tiempo de activacion a través de los
musculos, activada por un coeficiente dependiente del tiempo
(médulo). Cuando las sinergias y los médulos, se contemplan
juntos, los patrones de activacién muscular se reconstruyen
totalmente[4]. Es decir que mediante el control de un grupo
de moédulos y de sinergias se pueden controlar movimientos

mas complejos. Desde el punto de vista matematico esto es
un problema de reduccién de dimensionalidad. Por lo que
se pueden aplicar técnicas como el andlisis de componentes
principales{]_-] (PCA). Es una técnica muy utilizada en distintas
aplicaciones para la reduccién de la dimensionalidad, para
compresion y para la extraccion de caracteristicas.

La locomocién es un importante aspecto de la vida humana.
Caminar minimiza los costos metabdlicos para transportarse
a bajas velocidades y el trote es preferido para altas
velocidades. Estos tipos de locomocién son simétricas. Otro
tipo de locomocién para los humanos que es asimétrica es el
galope. Aunque no es una eleccién comtn hay situaciones en
las que si se elige espontdneamente, por ejemplo, los nifios
al jugar, en algunos deportes, al bajar escaleras o pendientes
muy pronunciadas[5]].

En [6], [3], [7] se trata este problema con sujetos caminando
y/o trotando, en este trabajo se trata el problema con el galope
humano como tipo de locomocién. En este trabajo se aplica
PCA para la reduccién de la dimensién al problema del control
motor basado en la activacién modular y sinergias musculares
para explicar el galope humano.

II. DESARROLLO DEL METODO
II-A. PCA

Se define como “la proyeccion ortogonal de los datos
en un espacio lineal de menor dimension, conocido como
subespacio principal, de manera que la varianza de los datos
proyectados se maximice”[8]]. La figura[T]ilustra esta definicién
proyectando datos en dimensién dos en la recta definida por
la direcciéon de méaxima varianza de dimensién uno.

El objetivo de PCA radica en derivar un nuevo grupo de
variables ordenadas segiin la importancia (definida por la
cantidad de varianza que concentran). Esto puede traer la
desventaja de que las nuevas caracteristicas sean dificiles de
interpretar.

II-Al.  Método: Dado el conjunto de datos x = {z,}
con n = 1,..., N, donde z, tiene dimensién D. Se quieren
proyectar los datos en un espacio de dimensién p < D. Se
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Figura 1. Ejemplo de PCA en 2 dimensiones. Imagen de. Imagen tomada de
Bishop

asume que los datos estdn centrados en el origen, de no estarlo
es necesario restar la media. Se definen los datos proyectados
y = {y;} de dimensi6n p estdn dados por la ecuacién (T).

p
yi=Y agz; y=A"z (1)
j=1

Siendo A la matriz de coeficientes.Se quiere demostrar
que las direcciones que maximizan la varianza de los datos
proyectados estdn dadas por las direcciones de los vectores
propios. En la ecuacién (@) se tiene la expresion de la varianza
de los datos proyectados para el caso en que se proyecta sobre
la direccién a; (afa; = 1).

var{y1} = E{aTzaTa,} — E{aT2}E{zTa;}
= al (E{z2"} — E{z} E{z" })ay (2)

=al'Ya,

donde se usé que los datos originales estdn centrados en 0

(E{z} = 0) y que ¥ = E{xzT} es la matriz de covarianza
de los datos.
Se quiere entonces maximizar var{y; } = a} Ya;. Este proble-
ma se resuelve con multiplicadores de Lagrange, obteniendo
que el vector a; debe ser vector propio de X asociado al valor
propio A maximo. Como a; es vector propio de >:

var{y1} = \al ay

) 3

Se demuestra por induccién que la proyeccién lineal
optima, en el sentido de maximizar la varianza, sobre un
espacio p—dimensional es aquella definida por p vectores
propios de X asociados a los p mayores valores propios.

Se asumi6 en la descripcién del método que la dimensién
p era conocida. Por lo general no se conoce y hay distintas
técnicas para encontrarla. En este trabajo se elige segin la can-
tidad de vectores que capturen la mayor varianza en los datos.
Esto es, que agregar componentes no cambie sustancialmente
la varianza de los datos proyectados.

II-B. Datos

Se tienen datos provenientes de registros de sefiales
electromiogrificas (EMG) que representan una medida
indirecta de la contraccién muscular.

Se tienen sefales provenientes de 7 musculos en un ciclo
de galope humano brindados por el tutoxﬂ Los musculos
medidos son: Séleo, Gastrocnemio Lateral, Tibial Anterior,
Biceps Femoral, Vasto Lateral, Recto Femoral y Gliteo
Miéximo. En la figura [2] se muestra un diagrama de los
musculos mencionados.

Figura 2. Diagrama de musculos medidos

El galope es un tipo de marcha que tiene una fase de doble
apoyo (los dos pies apoyados) y una de vuelo (los dos pies
en el aire). En la figura [3] se muestra un diagrama de la
cinemdtica del galope humano. Las lineas verdes representan
la pierna derecha y las rojas la izquierda. Las lineas punteadas
representan las piernas en la fase de vuelo y las continuas el
contacto con el piso.

Figura 3. Diagrama del galope humano. Imagen tomada de Fiers[5]

2German Pequera
3Imagen modificada de http://humananatomylibrary.com/
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Antes de aplicar PCA (descripto en la seccién [[I-A) es
necesario pre-procesar los datos. El pre-procesamiento implica
amplificar y rectificar la sefial para luego filtrarla con un
pasabajos sin retardo (zero-lag) de frecuencia de corte 10Hz,
de forma de obtener la envolvente de la sefial como se describe
en [6].

II-C. PCA aplicado al problema del control motor

El objetivo principal de utilizar PCA en este problema es
representar los datos EMG originales como una combinacion
lineal de p = 4 componentes como determina la ecuacién (@).

E=wc” 4)

Siendo W los pesos o sinergias y C' los médulos o compo-
nentes de activacion[6], que resultan ser los datos proyectados
segun las direcciones dadas por PCA.

II-D. Resultados

En la figura ] se pueden ver las EMG pre-procesadas de los
7 musculos de acuerdo a [6] junto a las sefiales originales. La
diferencia de alturas en algunos casos se debe a que se aplico
una etapa de ganancia a las sefiales para procesarlas. Esto no
afecta al resto del trabajo.

alorginal

Figura 4. Seiiales originales y con el pre procesamiento mencionado en [6]

Se aplica PCA a los datos pre-procesados y se grafica la
varianza acumulada para determinar la cantidad de mdédulos
que explican el galope humano (ver figura [5).

Se puede ver que a partir de 4 mddulos la varianza acumu-
lada representa el 99 % de la varianza, por lo que se eligen
los 4 médulos mostrados en la figura [0

La varianza acumulada estd dada por la ecuacién (3)).

p p
> var(y) =Y A 5)
i=1 i=1
Por lo que la decisién en este caso de la cantidad de mddulos
estd relacionada directamente con los valores propios de la
matriz de covarianza de los datos.
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Figura 5. Varianza acumulada
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Figura 6. Componentes de activacion (médulos) elegidos luego de PCA

La figura[7 muestra los pesos obtenidos para los 7 misculos
para las 4 componentes.

Luego se reconstruyen las sefales de los 7 musculos a partir
de las sinergias y los 4 médulos elegidos como la ecuacion
(@) y se muestran en la figura [§]

Se puede ver que quedan casi completamente determinadas
salvo las sefiales del miisculo gastrocnemio lateral y del gliteo
maximo donde se aprecian algunas diferencias con la sefial
original. Esta diferencia se hace menor al agregar mas médulos
hasta ser nula si se eligen los 7 médulos posibles.

En el trabajo de [6] se encuentra que tanto la caminata y el
trote se pueden explicar a través de 5 mddulos, pero parten de
32 sefales de musculos. La cantidad de sefiales que se tienen
inicialmente incide en la cantidad de mddulos que se eligen.

III. CONCLUSIONES

En particular para el caso del galope como tipo de locomo-
ciéon humana. Se encontré que puede explicarse a partir de 4
componentes o médulos con un error bajo. El método no se
pudo probar en sefiales de trote y caminata por no tenerlas
disponibles, pero se puede ver como la teoria se aplica bien
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Figura 7. Pesos (Sinergias) de los 7 musculos para las 4 componentes

Figura 8. Reconstruccion de las sefiales a partir de los 4 mddulos y sinergias
elegidos

para el problema del galope, ya que se puede reducir de 7
sefiales a 4 con sus respectivas sinergias para representar las
sefiales de activacion muscular medidas.
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