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RESUMEN 

 

 

El presente trabajo de tesis tuvo como objetivo diseñar e implementar un sistema de 

adquisición de señales no invasivo capaz de reconocer patrones de biopotencial 

muscular y clasificarlos en diferentes estados de movimiento de una mano. Se abordó 

la problemática de la pérdida de extremidades superiores y su impacto en la calidad de 

vida, así como la demanda creciente de sistemas de asistencia y rehabilitación basados 

en la clasificación de movimientos. Se revisaron antecedentes internacionales y 

nacionales, destacando la importancia de desarrollar prótesis más accesibles y 

sistemas de rehabilitación efectivos. Se establecieron bases teóricas sobre inteligencia 

artificial, redes neuronales, señales mioeléctricas y técnicas de caracterización y 

clasificación de señales. Metodológicamente, se optó por un diseño experimental, 

manipulando los movimientos de la mano para evaluar el prototipo en un entorno 

controlado. Se definieron requerimientos y se planificó el desarrollo utilizando un modelo 

de proceso iterativo e incremental, siguiendo el ciclo de vida de cascada y metodologías 

de codiseño. Se implementó el hardware y software, utilizando sensores, 

amplificadores, digitalizadores y algoritmos de clasificación. Siendo sus resultados un 

prototipo con una precisión global del 92,69 % clasificando los estados de la mano del 

sujeto de pruebas, esperándose que el prototipo contribuya al avance de las prótesis 

mioeléctricas y los sistemas de rehabilitación, mejorando la calidad de vida de las 

personas con discapacidad motora.  

 

Palabras clave: Biopotencial muscular; señales mioeléctricas; redes neuronales; 

prototipo. 
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ABSTRACT 

 

 

The objective of this thesis work was to design and implement a non-invasive signal 

acquisition system capable of recognizing muscle biopotential patterns and classifying 

them in different states of movement of a hand. The problem of the loss of upper 

extremities and its impact on quality of life was addressed, as well as the growing 

demand for assistance and rehabilitation systems based on the classification of 

movements. International and national antecedents were reviewed, highlighting the 

importance of developing more accessible prostheses and effective rehabilitation 

systems. Theoretical bases were established on artificial intelligence, neural networks, 

myoelectric signals and signal characterization and classification techniques. 

Methodologically, an experimental design was chosen, manipulating hand movements 

to evaluate the prototype in a controlled environment. Requirements were defined and 

development was planned using an iterative and incremental process model, following 

the waterfall life cycle and co-design methodologies. The hardware and software were 

implemented, using sensors, amplifiers, digitizers and classification algorithms. The 

results being a prototype with an accuracy of 92,69 % in classifying the hand states of 

the subject, it is expected that the prototype will contribute to the advancement of 

myoelectric prostheses and rehabilitation systems, improving the quality of life of people 

with motor disabilities. 

 

Keywords: Muscle biopotential; myoelectric signals; neural networks; prototype. 
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INTRODUCCIÓN 

 

 

La capacidad motora del ser humano siempre ha sido una función vital importante, que 

permite garantizar su desenvolvimiento e interacción con el entorno. A lo largo de la 

historia, el hombre ha buscado adaptarse y superar las limitaciones físicas, ya sea por 

causas congénitas o eventos traumáticos. En este contexto, el desarrollo de prótesis ha 

sido fundamental para facilitar las actividades cotidianas de quienes han experimentado 

la pérdida de extremidades superiores. 

Sin embargo, la mayoría de las prótesis disponibles en el mercado son pasivas 

o mecánicas, ofreciendo una funcionalidad limitada. Aunque existen modelos más 

avanzados, como las prótesis mioeléctricas, que interpretan señales musculares para 

permitir movimientos más naturales, su alto costo y complejidad de adaptación 

restringen su acceso. 

El objetivo de esta tesis es diseñar e implementar un sistema de adquisición de 

señales no invasivo capaz de reconocer patrones de biopotencial muscular y 

clasificarlos en diferentes estados de movimiento de una mano. Se busca superar las 

limitaciones de las prótesis existentes y contribuir al desarrollo de sistemas de asistencia 

y rehabilitación más accesibles y efectivos. 

Para lograr este objetivo, se investigaron los antecedentes internacionales y 

nacionales en el campo de las prótesis mioeléctricas y la clasificación de movimientos 

de mano. Se establecieron bases teóricas sobre inteligencia artificial, redes neuronales, 

señales mioeléctricas y técnicas de caracterización y clasificación de señales. 

La metodología empleada fue de tipo experimental, manipulando los 

movimientos de la mano para evaluar el prototipo en un entorno controlado. Se 

definieron los requerimientos del sistema y se planificó su desarrollo utilizando un 

modelo de proceso iterativo e incremental, siguiendo el ciclo de vida de cascada y 

metodologías de codiseño. 

El prototipo se implementó utilizando sensores para adquirir las señales 

bioeléctricas, amplificadores y digitalizadores para acondicionarlas, y algoritmos de 

clasificación basados en redes neuronales para interpretar los patrones musculares y 

determinar los estados de movimiento de la mano. 

La presente tesis se compone de cinco capítulos: Capítulo I, El problema de 

investigación, se refiere a la descripción del problema, formulación del problema, 
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justificación y objetivos; Capítulo II, denominado Marco Teórico, se presentan los 

antecedentes del estudio, la base teórica y definición de términos; Capítulo III, 

denominado Marco metodológico, se detalla el diseño de la investigación, acciones y 

actividades, materiales e instrumentos, operacionalización de variables y el 

procesamiento y análisis de datos; Capítulo IV, denominado Resultados, se describen 

los resultados obtenidos en el diseño e implementación de un sistema de adquisición 

de señales no invasivo para reconocer los patrones de biopotencial muscular y clasificar 

los movimientos de una mano; y el Capítulo V denominado Discusiones, Conclusiones 

y Recomendaciones, se analizan, interpretan y discuten los resultados en relación a la 

implementación de un sistema de adquisición de señales no invasivo, utilizando redes 

neuronales.  
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CAPÍTULO I: EL PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN 

 

 

1.1. Descripción del problema 

Manz et al. (2022) indican que la pérdida de extremidades superiores ya sea por causas 

congénitas o eventos traumáticos como accidentes, plantea un desafío considerable en 

la vida diaria de quienes la experimentan. En consecuencia, se ven obligados a 

adaptarse para realizar actividades cotidianas, a pesar de que se han desarrollado 

prótesis para facilitar estas tareas. Sin embargo, la disponibilidad de estas prótesis es 

limitada, dado que la mayoría de estos dispositivos son pasivos o mecánicos, ofreciendo 

solo una funcionalidad básica. Si bien los modelos más avanzados, como las prótesis 

mioeléctricas, pueden interpretar señales musculares para permitir movimientos más 

naturales, su alto costo de producción y la complejidad de adaptación restringen su 

acceso en el mercado. Además, requieren un proceso complejo para adaptarse a las 

necesidades específicas de cada usuario, considerando su condición física y nivel de 

amputación. 

Rapczyński et al. (2021) manifiestan que, a nivel mundial, las enfermedades 

musculoesqueléticas son la segunda causa de discapacidad más común, afectando a 

aproximadamente 1 300 millones de personas. Dentro de este panorama, las lesiones 

en la mano son una de las principales causas de discapacidad física, afectando a 31 

millones de personas, y se estima que el 50 % de ellas experimentarán dolor y 

disfunción a largo plazo. Asimismo, la prevalencia de enfermedades neuromusculares, 

que afectan la capacidad de movimiento, alcanza a 50 millones de personas en todo el 

mundo, y se espera que esta cifra aumente en un 17 % para el año 2030. Además, Safiri 

et al. (2021) plantean que la parálisis cerebral, afecta a 570 000 niños cada año, es la 

segunda causa más común de discapacidad en la infancia. El impacto económico de 

estas discapacidades es considerable, generando un costo anual de 1 billón de dólares 

a nivel mundial, de los cuales el 75 % corresponde a pérdidas de productividad. Por lo 

tanto, la demanda de sistemas de asistencia y rehabilitación basados en la clasificación 

de movimientos de mano está en constante crecimiento, y se estima que el mercado 

global de dispositivos de rehabilitación alcanzará un valor de 22 400 millones de dólares 

para el año 2028. 

En mención a Sabastizagal-Vela et al. (2020) plantean que en Latinoamérica, las 

lesiones por movimientos repetitivos (LMR) constituyen un problema de salud pública 

relevante, afectando a millones de trabajadores en la región. Se estima que entre el 20 
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% y el 30 % de las enfermedades profesionales en la región son LMR, lo que evidencia 

su impacto significativo en la productividad, la economía y la calidad de vida de los 

trabajadores. Para ilustrar esta problemática, la Organización Panamericana de la Salud 

(OPS) estima que estas lesiones cuestan a la región más de 200 mil millones de dólares 

al año en pérdida de productividad y costos de atención médica. En países como Brasil, 

las LMR son responsables de más de 1 millón de reclamaciones de trabajadores 

lesionados cada año, con un costo promedio de $20 000 por reclamo, mientras que en 

México representan el 15 % de todas las enfermedades profesionales. 

A nivel nacional, en adaptación de Macri et al. (2023), en el Perú, la incidencia 

de amputaciones de mano, ya sea por accidentes laborales o malformaciones 

congénitas, representa un problema significativo para la calidad de vida y la 

productividad de las personas afectadas. Según datos del Instituto Nacional de Salud 

(INS), las lesiones por movimientos repetitivos (LMR) constituyen el 3 % de todas las 

enfermedades profesionales registradas en el país. En el 2021, se reportaron más de 

100 casos de LMR, cada uno con un costo promedio de S/. 1 000, lo que resalta el 

impacto económico de estas lesiones a nivel nacional, debido a que estos datos 

estadísticos no solo reflejan el costo financiero de las LMR, sino también el impacto en 

la calidad de vida de los trabajadores afectados, dado a que las LMR pueden causar 

dolor crónico, discapacidad y pérdida de la capacidad laboral, lo que a su vez puede 

llevar a la pobreza y la exclusión social. 

 

1.2. Formulación del problema 

Según lo expuesto en la descripción del problema se plantea el problema general y los 

problemas específicos. 

 

1.2.1. Problema general 

¿Cómo el diseño e implementación de un sistema de adquisición de señales no invasivo 

reconocerá los patrones de biopotencial muscular y determinar los estados mínimos 

necesarios para clasificar los movimientos de una mano? 

 

1.2.2. Problemas específicos  

a. ¿Cuáles son los estados mínimos necesarios para clasificar los movimientos de 

una mano? 
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b. ¿Qué parámetros que se deben tomar en cuenta para reconocer los patrones 

de biopotencial muscular? 

c. ¿Qué elementos de hardware y software son necesario para el diseño del 

prototipo? 

 

1.3. Justificación e importancia 

Según el diario gestión, diariamente más de 30 trabajadores tienen un accidente con 

lesión de extremidad superior y uno de ellos sufre la amputación total o parcial de las 

manos o dedos cada dos días, esto publicado en 2017. Esto se suma al hecho que una 

de las discapacidades que más afecta a las personas en el Perú es la incapacidad 

motora para mover o caminar brazos o piernas alcanzando a 932 mil personas que 

representan un 59,2 % de la población que presenta por lo menos una incapacidad en 

nuestro país según un estudio realizado por el INEI en 2013. 

La aseguradora Rímac Seguros estima que el costo directo para la asistencia de 

una amputación total está en el orden de lo S/ 1 800 que agregando lo factores que se 

asocian como dolor o perdida de sensibilidad que puede incrementar desde 5 a 12 

veces más y algo mucho más importante, el alto costo social y las pérdidas de desarrollo 

para una persona 

A lo largo de la evolución en el desarrollo de prótesis, los controles de estas han 

variado desde prótesis estáticas, hasta el manejo por medio de dispositivos 

electromecánicos. Recientemente se ha incursionado en el desarrollo de prótesis que 

se controle de una forma más natural para la persona, utilizando señales de control 

provenientes del propio cuerpo humano, por ejemplo, las señales mioeléctrica de los 

músculos. 

Las prótesis mioeléctrica que utilizan algoritmos de clasificación presentan 

ventajas sobre la mecánica relacionadas al manejo sencillo y fuerza de prensión; sin 

embargo, el elevado costo, mantenimiento y desarrollo complejo de estas hace y casi 

imposible a la población media contar con dicho presupuesto para adquirir una. 

En nuestro país no se desarrollan las prótesis mioeléctrica, ya que para ello 

primero se debe contar con determinada investigación para un cumplimiento de las 

normativas requeridas. En Latinoamérica hay pocos países que trabajan en 

investigación y desarrollo de prótesis tales como Brasil y México. 
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1.4. Objetivos 

1.4.1. Objetivo general 

Diseñar e implementar un sistema de adquisición de señales no invasivo para reconocer 

los patrones de biopotencial muscular y determinar los estados mínimos necesarios 

para clasificar los movimientos de una mano. 

 

1.4.2. Objetivos específicos 

a. Determinar los estados mínimos necesarios para clasificar los movimientos de 

una mano. 

b. Determinar los elementos de hardware y software necesarios para el diseño del 

prototipo 

c. Determinar los parámetros que se deben tomar en cuenta para reconocer los 

patrones de biopotencial muscular 
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CAPÍTULO II: MARCO TEÓRICO 

 

 

2.1. Antecedentes de la investigación 

2.1.1. Antecedentes internacionales 

Romo (2022) en sus tesis de maestría titulada “clasificación de señales mioeléctrica por 

medio de algoritmos genéticos y máquinas de soporte de vectores” realizó un análisis 

de las señales mioeléctrica provenientes de los músculos para determinar la manera 

más optima de caracterizar estas señales de manera global para reducir la 

dimensionalidad de estas para reducir el número de predictores necesarios para su 

clasificación y disminuir su complejidad. 

Aayesha et al. (2021) en la investigación “Modelo de clasificación de señales 

EEG basado en aprendizaje automático para la detección de ataques epilépticos”, 

tuvieron como objetivo identificar las características más discriminatorias y distintivas 

de los registros EEG de las convulsiones para desarrollar un enfoque que emplee 

algoritmos de aprendizaje automático tradicionales y de base difusa para la detección 

de crisis epilépticas, siendo su población y muestra 120 pacientes con epilepsia, siendo 

de metodología cuantitativa, experimental, debido a que sus resultados fueron en que 

se evaluó un modelo de clasificación de redes neuronales convolucionales (CNN) para 

la detección de convulsiones epilépticas en registros de EEG de pacientes con 

epilepsia, debido a que el modelo logró una precisión del 99,1 %, una sensibilidad del 

98,8 % y una especificidad del 99,4 %,m concluyendo en que las crisis epilépticas 

causan la disfunción de la salud física y mental normal de los pacientes epilépticos, 

además, la detección de ataques epilépticos mediante enfoques basados en 

aprendizaje automático para la clasificación de señales EEG se ha empleado con 

frecuencia en la literatura. 

Gadekallu et al. (2021) en la investigación “Clasificación de gestos con las 

manos mediante un novedoso algoritmo de búsqueda de cuervos de CNN”, tuvo como 

objetivo implementar un modelo de redes neuronales convolucionales basado en 

búsqueda de cuervos en el reconocimiento de gestos musculares con la mano, debido 

a que su población y muestra fueron 384 ejemplos de potencia, siendo de metodología 

cuantitativa, experimental, debido a que sus resultados alcanzaron una precisión del 

100 % en el entrenamiento y las pruebas del modelo, lo que demuestra su superioridad 

frente a los modelos tradicionales de última generación, en cuanto al rendimiento en 

diferentes conjuntos de datos, el modelo se probó con diferentes conjuntos de datos de 
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imágenes de gestos de mano estáticas y logró una tasa de reconocimiento del 99 % 

para apertura completa y del 95,32 % para una apertura de uno a ocho, además, en el 

caso de CNN con 8 capas, se obtuvo una precisión del 89,6 % y 96,9 % en conjuntos 

de datos escalados y no escalados. Y concluyéndose en que la clasificación de gestos 

con las manos también propuso un nuevo modelo CNN, que logró una tasa de 

reconocimiento del 99 % en el conjunto de datos de imágenes de gestos estáticos y del 

95,32 % en el conjunto de datos de gestos de video. 

Avilés y Gaibor (2021) en su tesis “Diseño e implementación de una prótesis 

robótica con señales EMG usando técnicas de inteligencia artificial” desarrolló una 

prótesis mecánica controlada con un microcontrolador Esp32, el cual se encargaba del 

movimiento de la prótesis y la recolección de datos en tiempo real utilizando tensorflow. 

Finalmente consigue clasificar en 3 estado el movimiento de la prótesis con una 

precisión del 78,67 %.  

Fontana et al. (2021) en su artículo “Clasificación de señales mioeléctrica para 

el control de una mano robótica” realizaron una comparación entre 3 algoritmos de 

clasificación para 5 movimiento de una mano donde concluye que las máquinas de 

vectores de soporte y combinación de clasificadores obtuvieron un mejor desempeño 

con una fiabilidad global mayor al 90 %. 

Sanchez et al. (2021) en la investigación “Uso de señales cerebrales para 

controlar drones y tratar el trastorno por déficit de atención e hiperactividad” tuvieron 

como objetivo desarrollar una aplicación de un sistema aéreo no tripulado (RPAS) que 

ayude en el tratamiento del Trastorno por Déficit de Atención e Hiperactividad (TDAH) 

haciendo uso de una interfaz cerebro-ordenador, que se base en las medidas 

detectadas por un sensor EEG, siendo su población y muestra 30 participantes, debido 

a que su metodología fue experimental, obteniéndose de resultados en cuanto a la tasa 

de éxito de la clasificación con ojos abiertos fue de 92 % (27 de 30 participantes), de 

ojos cerrados con un 88 % (26 de 30 participantes); el tiempo de respuesta (en 

segundos) ante el cambio de ojos abiertos a cerrados: Media = 2,5 s, Desviación 

estándar = 0,8 s, como también el cambio de ojos cerrados a abiertos: Media = 1,8 s, 

Desviación estándar = 0,6 s, del mismo modo, la precisión del control del dron arrojo un 

error medio en la altitud objetivo: 5 cm, el tiempo medio para alcanzar la altitud objetivo: 

1,2 s, además, la mejora en la atención (medida por una escala estandarizada de TDAH) 

en cuanto al antes del entrenamiento: Media = 65, Desviación estándar = 10 y después 

del entrenamiento: Media = 58, Desviación estándar = 8. Y concluyendo en que la 

técnica de Neurofeedback puede llevarse a cabo proporcionando la retroalimentación 
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con un dron, debido a la señal alfa asociada a la acción de abrir o cerrar los ojos ha sido 

una elección perfecta para demostrar la viabilidad de la técnica. 

 

2.1.2. Antecedentes nacionales 

Reátegui (2024) en su investigación “Diseño e Implementación de un Sistema Embebido 

Portátil para la Adquisición y Procesamiento de Señales Electromiográficas del 

Antebrazo” tuvo como objetivo crear una herramienta útil para aplicaciones de control y 

rehabilitación, superando las limitaciones de dispositivos comerciales como el MYO en 

términos de ancho de banda y resolución, siendo de población personas con 

amputaciones de miembro superior y de muestra un participante, tuvo de metodología 

en diseño instrumental, siendo de resultados en que se realizaron pruebas de 

reconocimiento de gestos con un voluntario con amputación transradial, logrando una 

precisión de alrededor del 94,80 % en la estimación de cinco gestos de mano utilizando 

un algoritmo SVM multiclase , además, se demostró la capacidad del sistema para 

controlar un brazo robótico en tiempo real a partir de las señales EMG adquiridas. Y 

concluyendo en que el sistema embebido desarrollado es una herramienta útil para 

pruebas de adquisición de datos y proyectos que requieren el reconocimiento de gestos, 

tanto para usuarios sin discapacidad como para usuarios con discapacidad, como en el 

desarrollo de prótesis de mano. 

Sulla (2023), en su tesis “Diseño de una Prótesis de Brazo Electromiográfico 

Intuitivo Asistido con Inteligencia Artificial”, tuvo como objetivo mejorar la calidad de vida 

de personas con amputaciones de miembros superiores, permitiéndoles recuperar 

funcionalidad de manera más natural e intuitiva, siendo de población y muestra señales 

EMG de 10 participantes, abarcando movimientos de mano, antebrazo y codo. Utilizó 

sensores Myoware 2.0, Arduino UNO R3 y MATLAB R2023b para la adquisición, 

procesamiento y análisis de datos, respectivamente, siendo de resultados en que el 

sistema diseñado pudo reconocer y clasificar los movimientos de apertura y cierre de 

mano, pronación y supinación del antebrazo, y flexión y extensión del codo, se entrenó 

una red neuronal con 21 muestras, se validó con 4 y se probó con otras 4, logrando una 

precisión de 89,7 % en la clasificación de 3 movimientos con 2 salidas booleanas, en 

otra prueba con 2 salidas codificadas para 3 movimientos, se alcanzó una precisión del 

100 %, finalmente, al reducir la cantidad de movimientos a 3 y codificar las salidas de 

manera diferente, se obtuvo nuevamente una precisión del 100 %, concluyendo en que 

se demostró la viabilidad de utilizar señales EMG e inteligencia artificial para el control 

intuitivo de prótesis de brazo, lo que podría mejorar significativamente la calidad de vida 

de las personas con amputaciones. 
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Ayala y Quispe (2022) en la investigación “Diseño e Implementación de un 

Exoesqueleto Adaptable para Rehabilitación de Miembros Inferiores en Pacientes con 

Lesión Medular Controlado Mediante Lógica Difusa y Monitoreo Usando IOT”, tuvieron 

como objetivo mejorar la calidad de vida de estos pacientes, siendo de población el 

exoesqueleto diseñado para pacientes y de muestra un participante, dado a que la 

metodología fue de enfoque de diseño de ingeniería, que abarcó áreas de mecánica, 

eléctrica, electrónica y de programación, obteniéndose de resultados en cuanto al 

exoesqueleto estuvo diseñado para pacientes con lesión lumbar T11 hasta el sacro, con 

límites físicos en cuanto a altura, longitud de piernas y peso del paciente, además en 

las pruebas, el exoesqueleto alcanzó un rango de movimiento de 0° a 60° en flexión de 

cadera y rodilla, similar a la marcha humana normal, dado a que los motores 

proporcionaron una fuerza de asistencia de hasta 50 N en cada articulación, reduciendo 

el esfuerzo del paciente durante la terapia, la batería de litio permitió una autonomía de 

2 horas de funcionamiento continuo, se realizaron pruebas con un voluntario que 

permitieron validar el correcto funcionamiento del sistema en cuanto a la adquisición y 

procesamiento de señales EMG, así como el control de los actuadores mediante lógica 

difusa; en conclusión, se demuestro la viabilidad de diseñar e implementar un 

exoesqueleto adaptable para la rehabilitación de miembros inferiores en pacientes con 

lesión medular. 

Además, Zubieta (2020) realizó el trabajo “Diseño y desarrollo del prototipo 

GR19 para el monitoreo en terapias para rehabilitación de la mano en Jireh Medical 

Import SAC, SJL 2019”, cuyo objetivo fue analizar, diseñar y desarrollar un prototipo que 

se convierta en apoyo para la rehabilitación de la mano además de un interfaz y que 

comprende también implementar un sistema electrónico. Para su elaboración se 

identificaron los parámetros vitales a ser evaluados para su monitoreo mediante un 

enfoque de metodología cualitativa. Entre sus resultados, está la evaluación del 

prototipo de acuerdo a cada etapa por la que se pasó, lográndose cumplir los objetivos 

planteados. Como conclusión, el trabajo cumplió con los rangos, especificaciones y 

características planteadas para elaborar este prototipo. 

Finalmente, Llantoy (2020) realizó el estudio “Diseño e implementación del 

sistema electrónico para una prótesis transradial mioeléctrica” que tuvo de propósito 

diseñar e implementar un sistema de bajo costo para una prótesis que permita una mejor 

ejecución de gestos en las prótesis de mano. En su metodología se describió el sistema 

electrónico a ser usado con enfoque cualitativo y tipo descriptivo. Entre los resultados 

podemos decir que hay que evaluar el valor inicial y final de los sensores de fuerza y 

posición, y en general estos fueron satisfactorios obtenidos, Como conclusión, se logró 
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tener un diseño e implementación funcional del sistema electrónico para una prótesis 

transradial mioeléctrica con un costo de S/ 2475,22. 

 

2.2. Bases Teóricas 

2.2.1. Inteligencia artificial  

En adaptación de Dubova (2022) indica que la inteligencia artificial (IA) se define como 

la capacidad de una máquina para imitar comportamientos inteligentes similares a los 

de los humanos, como el razonamiento, el aprendizaje y la adaptación. Según Teigens 

et al, (2020), la IA involucra la creación de sistemas que pueden igualar o superar el 

desempeño humano en tareas específicas. Estos sistemas son diseñados para 

interpretar datos, aprender de ellos y tomar decisiones informadas, lo cual es esencial 

en aplicaciones como el reconocimiento de voz, la visión por computadora y los 

sistemas de recomendación, tal como se puede observar en la figura 1 ejemplos de 

sistemas de inteligencia artificial. 

 

Figura 1. 
Ejemplos de sistemas top-down y sistemas bottom-up de inteligencia artificial 

  
Nota. Obtenido de Iniciativa Ciudadana para el Control del Sistema de Inteligencia 
ICCSI Teigens et al, (2020), teorías de la inteligencia artificial. 
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2.2.2. Redes neuronales  

Manifiesta Kumar y Thakur (2012) que las redes neuronales son un subcampo crucial 

de la IA, inspirado en la estructura y el funcionamiento del cerebro humano, estas redes 

consisten en capas de nodos (o neuronas artificiales) conectadas entre sí, donde cada 

conexión tiene un peso ajustable que se aprende durante el entrenamiento, las redes 

neuronales son especialmente útiles para reconocer patrones complejos y realizar 

tareas de clasificación y regresión, siendo las más usuales las siguientes: 

 

2.2.2.1. Redes neuronales secuenciales 

Kenji (2011) indica que las redes neuronales secuenciales, también conocidas como 

redes feedforward, son aquellas en las que las conexiones entre neuronas no forman 

ciclos, estas redes son adecuadas para problemas donde los datos pueden ser 

procesados en una secuencia fija, como la clasificación de imágenes o la predicción de 

series temporales. Según Tortajada (2023), una red secuencial típica incluye una capa 

de entrada, una o más capas ocultas y una capa de salida, dado a que cada capa oculta 

procesa la información recibida y la pasa a la siguiente capa, permitiendo que la red 

aprenda representaciones más abstractas de los datos de entrada. 

 

2.2.2.2. Redes neuronales recurrentes  

Además, Lipton et al. (2015) manifiestan que las redes neuronales recurrentes (RNN, 

por sus siglas en inglés) son especialmente efectivas para procesar datos secuenciales 

y temporales, ya que poseen conexiones que permiten la retroalimentación. Esto 

significa que las salidas de ciertas neuronas se pueden reintroducir como entradas, lo 

cual es útil para tareas donde el contexto previo es crucial, como el procesamiento del 

lenguaje natural. Las unidades de memoria especializadas, como las Long Short-Term 

Memory (LSTM) y las Gated Recurrent Units (GRU), permiten a las RNN retener 

información relevante a lo largo del tiempo y actualizarla según sea necesario Huang 

Ling-fang (2010). 

 

2.2.2.3. Redes neuronales convolucionales 

Manifiestan Yadav et al. (2021) que las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son 

una categoría especializada de redes neuronales que han sido muy efectivas en tareas 

de reconocimiento de imágenes y voz. Según Keijsers (2010), las CNN son una variante 

de las redes neuronales multicapa perceptrón que requieren un mínimo de 
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preprocesamiento. Estas redes utilizan una variación de la neurona estándar de 

múltiples capas perceptrón llamada neurona de convolución. 

Además, Li et al. (2021) plantean que las CNN se inspiran en la organización del 

sistema visual animal, y son especialmente efectivas para tareas de procesamiento de 

imágenes. Según Suah (2017), las CNN son capaces de capturar patrones espaciales 

y temporales en los datos de entrada al aplicar filtros relevantes. La arquitectura de una 

CNN está diseñada para aprovechar la estructura 2D de una imagen (o de otras señales 

2D). Esto se logra con la operación de convolución. 

En tanto, Hossain y Alam Sajib (2019) manifiestan que las CNN tienen tres tipos 

de capas: capas de convolución, capas de pooling o submuestreo, y capas 

completamente conectadas. Las capas de convolución aplican un conjunto de filtros a 

la entrada. Cada filtro detecta características a nivel bajo, medio y alto como bordes, 

texturas, partes de objetos, etc. Las Capas de Pooling o Submuestreo reducen la 

dimensión espacial (ancho x alto) de la entrada, lo que ayuda a disminuir la cantidad de 

parámetros, controlando así el sobreajuste. Las Capas Completamente Conectadas se 

utilizan al final de la red, donde se realiza la clasificación final. 

 

2.2.3. Correlación de variables 

Además, Senthilnathan (2019) indica que la correlación de variables es un concepto 

estadístico que describe la relación o asociación entre dos o más variables. Cuando dos 

variables están correlacionadas, los cambios en una variable tienden a coincidir con 

cambios en la otra variable. 

Ho y Kuvaas (2020) explican que la correlación puede ser positiva, lo que 

significa que ambas variables aumentan o disminuyen juntas, o negativa, lo que significa 

que a medida que una variable aumenta, la otra disminuye. Schober et al. (2018) 

agregan que la fuerza de esta relación se mide con un coeficiente de correlación, que 

varía de -1 (correlación negativa perfecta) a +1 (correlación positiva perfecta), donde 0 

indica que no hay relación lineal entre las variables. 

 

2.2.4. Métricas utilizadas para el análisis y evaluación de modelo de redes 
neuronales 

Abiodun et al. (2019) indican que las métricas utilizadas para el análisis y evaluación de 

modelos de redes neuronales son herramientas esenciales para comprender el 
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rendimiento y eficacia de estos modelos en tareas de clasificación, predicción y 

reconocimiento de patrones. 

 

2.2.4.1. Matriz de confusión  

Es una tabla que resume el desempeño de un modelo de clasificación, mostrando las 

predicciones correctas e incorrectas por clase. Como explican Gu et al. (2009), los 

elementos de la diagonal principal representan aciertos (verdaderos positivos y 

verdaderos negativos), y los elementos fuera de la diagonal, errores (falsos positivos y 

falsos negativos). 

 

2.2.4.2. Precisión  

Es la proporción de predicciones correctas sobre el total de predicciones. Aunque es 

una métrica intuitiva, Fontes et al. (2022) advierten que puede ser engañosa cuando las 

clases están desbalanceadas. 

 

2.2.4.3. Sensibilidad  

Es la proporción de verdaderos positivos sobre el total de muestras positivas reales. 

Kallstrom et al. (2020) indican que mide la capacidad del modelo para identificar 

correctamente las muestras de una clase específica. 

 

2.2.4.4. Perdidas  

Es una función que cuantifica la diferencia entre las predicciones del modelo y los 

valores reales. Shanthamallu y Spanias (2022) señalan que el objetivo del 

entrenamiento de una red neuronal es minimizar esta función de pérdida. 

 

2.2.4.5. Curva de aprendizaje 

Es un gráfico que muestra la evolución del rendimiento del modelo (pérdida o precisión) 

a lo largo del tiempo o la cantidad de datos de entrenamiento. Permite evaluar cómo el 

modelo mejora a medida que aprende y si está sobreajustando o subajustando, según 

explican Tian Seng (2016). 
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2.2.5. Underfiting  

Zhang et al. (2019) manifiestan que el underfitting, o subajuste, ocurre cuando un 

modelo de aprendizaje automático no es lo suficientemente complejo para capturar la 

relación subyacente entre los datos de entrada y salida, además en el contexto de las 

redes neuronales, esto puede manifestarse como un modelo que no logra aprender los 

patrones relevantes en los datos de entrenamiento, lo que resulta en un rendimiento 

deficiente tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba. Este problema 

puede surgir debido a una arquitectura de red neuronal demasiado simple, con pocas 

capas ocultas o un número insuficiente de neuronas en cada capa. 

 

2.2.6. Overfitting 

En adaptación de Lai et al. (2018), el overfitting, o sobreajuste, es un problema común 

en el aprendizaje automático, especialmente en redes neuronales profundas, debido a 

que ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento, 

aprendiendo no solo los patrones relevantes sino también el ruido y las fluctuaciones 

aleatorias presentes en los datos. C. Zhang et al. (2021) indican como resultado, el 

modelo pierde su capacidad de generalizar a nuevos datos, mostrando un buen 

rendimiento en el conjunto de entrenamiento, pero un rendimiento deficiente en el 

conjunto de prueba. El overfitting puede ser causado por un modelo excesivamente 

complejo, con demasiados parámetros ajustables en relación con la cantidad de datos 

de entrenamiento disponibles Salman y Liu (2019). 

 

2.2.7. Método de gradiente descendiente 

Hikmat Haji y Mohsin Abdulazeez (2021) indican que el método de gradiente 

descendiente es un algoritmo de optimización ampliamente utilizado en el 

entrenamiento de redes neuronales dado a que su objetivo es minimizar la función de 

pérdida del modelo, que mide la discrepancia entre las predicciones del modelo y los 

valores reales. El algoritmo funciona calculando el gradiente de la función de pérdida 

con respecto a los parámetros del modelo y ajustando iterativamente estos parámetros 

en la dirección opuesta al gradiente dado a que este proceso se repite hasta que la 

función de pérdida converge a un mínimo, lo que indica que el modelo ha aprendido a 

realizar predicciones precisas (Barron, 2019). 
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2.2.8. Métodos de regularización  

Nusrat y Jang (2018) plantean que existen diversas técnicas para abordar los problemas 

de overfitting y underfitting en el desarrollo de modelos de redes neuronales, dado a 

que algunas de las estrategias más comunes incluyen: 

 

2.2.8.1. Regularización 

La regularización implica agregar un término de penalización a la función de pérdida del 

modelo, lo que desalienta la complejidad excesiva y promueve la generalización. 

Ejemplos de técnicas de regularización incluyen la regularización L1 y L2. 

 

2.2.8.2. Dropout 

El dropout es una técnica que consiste en desactivar aleatoriamente un porcentaje de 

neuronas durante el entrenamiento. Esto evita que el modelo se vuelva demasiado 

dependiente de un conjunto específico de neuronas y fomenta la redundancia, lo que 

mejora la capacidad de generalización. 

 

2.2.8.3. Aumento de Datos 

El aumento de datos implica generar nuevas muestras de entrenamiento a partir de los 

datos existentes mediante transformaciones como rotaciones, traslaciones y cambios 

de escala. Esto aumenta la diversidad del conjunto de entrenamiento y ayuda a prevenir 

el overfitting. 

 

2.2.8.4. Parada temprana 

La parada temprana consiste en detener el entrenamiento del modelo antes de que 

alcance la convergencia completa. Esto puede evitar que el modelo se ajuste 

demasiado a los datos de entrenamiento y mejorar su capacidad de generalización. 

 

2.2.9. Filtros digitales tipo butter pasa altos 

Widmann et al. (2015) platean que los filtros digitales tipo Butterworth pasa altos son 

herramientas de procesamiento de señales que permiten eliminar o atenuar las 

componentes de baja frecuencia de una señal, conservando las componentes de alta 

frecuencia, dado a que estos filtros se caracterizan por tener una respuesta en 
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frecuencia plana en la banda de paso y una atenuación gradual en la banda de rechazo. 

Mello et al. (2007) indican que en el contexto del procesamiento de señales 

mioeléctricas (EMG), los filtros Butterworth pasa altos se utilizan para eliminar el ruido 

de baja frecuencia, como el ruido de movimiento y el ruido de línea eléctrica, que pueden 

interferir con la detección y análisis de las señales musculares. 

 

2.2.10. Normalización de datos  

Lou (2007) indica que la normalización de datos es un paso crucial en el 

preprocesamiento de datos para redes neuronales, ya que asegura que todas las 

características tengan una escala similar, evitando que algunas dominen el aprendizaje 

debido a magnitudes mayores. En esencia, este proceso transforma los datos originales 

a un rango común, a menudo entre 0 y 1. La ecuación 1 es una fórmula común para la 

normalización Min-Max. 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 = (x − x_min)(x_max − x_min)      (1) 

 

Donde x es el valor original, x_min y x_max son los valores mínimo y máximo de 

la característica, respectivamente. Según Singh (2020), esta técnica es especialmente 

útil cuando los datos tienen distribuciones variadas y no siguen una distribución normal. 

No obstante, es importante considerar que la normalización puede ser sensible a 

valores atípicos, por lo que se recomienda una inspección previa de los datos. 

 

2.2.11. Correlación de variables en aplicaciones de redes neuronales 

Jovanović et al. (2015) indican que la correlación de variables desempeña un papel 

fundamental en el diseño y entrenamiento de redes neuronales. En esencia, mide la 

relación lineal entre dos variables, indicando si tienden a aumentar o disminuir juntas. 

Esta información es crucial para seleccionar las características más relevantes y evitar 

la redundancia en los datos de entrada. En la ecuación 2 se muestra la fórmula 

matemática para calcular el coeficiente de correlación de Pearson es: 𝜌(𝑋, 𝑌) = Cov(X,Y)(σX ∗ σY)     (2) 

Donde Cov(X, Y) es la covarianza entre X e Y, y σX y σY son las desviaciones 

estándar de X e Y, respectivamente. Según Adugna et al. (2024), las variables altamente 

correlacionadas pueden introducir ruido y dificultar el aprendizaje de la red, mientras 

que las variables poco correlacionadas pueden ser irrelevantes. Por lo tanto, analizar la 
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correlación de variables permite optimizar la arquitectura de la red y mejorar su 

rendimiento. 

 

2.2.12. Señales mioeléctricas 

El cuerpo humano genera diferentes tipos de señales eléctricas, dependiendo de la 

parte que la genere, estas pueden clasificarse en oculográficas, electroencefalográficas 

y electromiografías. Estas últimas generadas por la contracción de los músculos del 

cuerpo, en brazos, pierdas, abdomen, etc., y son producidas por el intercambio de iones 

a través de las membranas musculares. A la detección de estas señales se le conoce 

como electromiografía. Al contraer los músculos, se genera una señal eléctrica de unos 

cuantos microvoltios, por lo que se hace necesario amplificar esta señal para poder 

utilizarla (Ahsan et al., 2009). 

 

2.2.13. Electromiografía (EMG) 

La electromiografía detecta, analiza y procesa las señales eléctricas emitidas por la 

contracción de los músculos. 

En la actualidad, estas señales se obtienen por equipos electrónicos digitales y 

por tal motivo el termino señal Mioeléctrica se adecua en el presente. Sin embargo, hoy 

EMG sigue siendo el termino dominante en ambientes clínicos Chowdhury et al. (2013). 

En el interior de los músculos se generan tensiones de alrededor 100mV al 

contraerse. La amplitud de estas señales es atenuada por el tejido interno y la piel, pero 

es posible ser medidas en la superficie de la piel. Los valores más comunes de EMG 

para los músculos grandes, como el bíceps, están dentro de 2,1mV en amplitud además 

de que estas señales oscilan a frecuencias de 2 Hz a 500 Hz Ludvig et al. (2011). En la 

figura 2 se puede observar dos señales EMG realizada por el bíceps. 

 

  



19 
 

Figura 2. 
Dos señales EMG producido por la contracción del bíceps. La escala de 

Tiempo es 500ms por recuadro 

 

Nota. Tomado de “Imaging the Behavior of Motor Units by Decomposition of the EMG 
signal”. De Luca. Delsys Inc. Boston. 2008, p. 6. Generación de señales EMG. 

 

2.2.13.1. Unidad motora 

Se encuentran ubicadas en la corteza cerebral motora y se conectan con otras neuronas 

del tronco cerebral para pasar por la medula espinal y finalmente llegar a los músculos 

receptores tal y como se muestra en la figura 3 (Heckman y Enoka, 2004). 

Figura 3. 
Unidad motora 

 

Nota. “Why do Electrodiagnostic Studies?” L. Weiss, J. Silver y J. 
Weiss. Easy EMG.1a Ed. 2004. Cap 2, pp. 5-8. 



20 
 

 

2.2.13.2. Fibras musculares 

Son aquellas que se encuentran ramificadas por el cuerpo humano y se manifiestan con 

una fuerza de contracción cuando reciben una excitación de manera consecutiva 

Srivastava y Chosdol (1997). 

 

2.2.13.3. Axón de la unidad motora 

Permite la ramificación de las motoneuronas y son las que soportar la sinapsis para el 

envío de las señales a los músculos Myers y Lovelace (1994). 

 

2.2.14. Composición de una señal electromiografía 

En adaptación de Del Vecchio et al. (2017) la composición de una señal 

electromiográfica (EMG) se basa en la actividad eléctrica generada por las unidades 

motoras (UM) presentes en los músculos, además una UM está compuesta por una 

motoneurona y las fibras musculares que inerva, cuando una motoneurona se activa, 

genera un potencial de acción que se propaga a lo largo de su axón y llega a las fibras 

musculares, provocando su contracción, debido a que este potencial de acción 

individual se denomina potencial de unidad motora (PUM). 

 

2.2.14.1. Unidad motora 

En la unidad motora se realizan una serie de disparos conocida como la tasa de 

excitación de unidades motoras, estas producen la fuerza de contracción en las fibras 

musculares además de que es directamente proporcional a la fuerza de salida 

Duchateau y Enoka (2011). 

 

2.2.14.2. Potencial de unidad motora  

Este término se le conoce como PUM y hace referencia al potencial eléctrico que 

produce una unidad motora hacia las fibras musculares Rodriguez y Place (2014). 

 

2.2.14.3. Tren de potencial de unidad motora 

Este término se le conoce como TPUM y hace referencia a la serie producida por las 

PUM. Los TPUM son loque producen la señal EMG Petit y Loccufier (2009). 
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2.2.15. Características técnicas de un dispositivo EMG 

Este dispositivo cuenta con un módulo de sensores el cual se encarga de detectar las 

señales mioeléctrica generadas por las contracciones musculares del paciente y 

convertirlas en señales eléctricas con una muy baja amplitud. Estas señales eléctricas 

se dirigen al módulo de acondicionamiento de señales el cual se encarga de 

amplificarlas y filtrarlas para eliminar ruido proviniendo de la red eléctrica y el ambiente 

que pueden generar lecturas falsas de la información; en el bloque de adquisición de 

señales se realiza la digitalización de los datos para entrar al procesador. Para el 

procesado de las señales se debe caracterizar y clasificar Al-Ayyad et al. (2023). La 

figura 4, muestra el diagrama de bloques de un sistema EMG. 

 

Figura 4. 
Diagrama de bloques de un sistema EMG 

 

Nota. Aplicaciones de las señales mioeléctrica para el control de interfaz hombre-
máquina. Edgar muñoz burbano universidad del cauca. 2015, pp. 2-3. 

 

2.2.15.1. Sensores no invasivos  

El electrodo es el sensor que entra en contacto con la piel y tiene un mejor desempeño 

cuando este cuenta con una baja impedancia. Para lograr esto se usa un gel conductor 

comúnmente compuesto por Ag/AgCl. además, se debe contar con un circuito de 

seguridad para proteger al paciente de riesgo eléctrico Mao et al. (2023) la ubicación de 

los electrodos se puede observar en la figura 5. 
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Figura 5. 
Ubicación de electrodos en el registro EMG de antebrazo 

 

Nota. Aplicaciones de las señales mioeléctrica para el control de interfaz 
hombre-máquina. Edgar Muñoz Burbano, Universidad del Cauca. 2015, 
pp. 2-3. 

 

2.2.16. Amplificadores 

En adaptación de Sharma (2019), los amplificadores su función es amplificar los 

pequeños niveles de voltajes adquiridos en los músculos de manera que puedan estar 

a una escala que pueda reconocer el dispositivo de procesamiento o visualización, su 

ganancia puede ser puede ser superior al millón de veces (60 dB), lo cual permite 

visualizar una señal de 5 microvoltios. Además, debe responder con fidelidad a señales 

entre los 40 y los 10KHz. 

Según Barea (2016), las principales características de los amplificadores 

utilizados en EMG son:  

• Número de canales: 2 (lo más habitual). 

• Sensibilidad: 1 pV/div. a 10 mV/div.  

• Impedancia de entrada: 100 MW//47 pF.  

• CMRR a 50 Hz > 100 dB.  

• Filtro de paso alto: entre 0,5 Hz y 3 kHz (6 dB/octava).  

• Filtro de paso bajo: entre 0,1 y 15 kHz (12 dB/octava).  

• Ruido: (1 pV eficaz entre 2 Hz y 10 kHz con la entrada cortocircuitada). 
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2.2.17. Inteligencia artificial 

La inteligencia artificial puede definirse de diversas maneras según el enfoque de la 

aplicación. La inteligencia artificial involucra crear sistemas que sean capaces de imitar 

comportamientos inteligentes como los procesos de pensamiento y razonamiento de los 

humanos. Además, este comportamiento puede ser medido para determinar el 

desempeño de la inteligencia artificial en una tarea especifica la cual puede igual o 

superar en rendimiento a un ser humano (Shabbir y Anwer, 2018). 

 

2.2.18. Redes neuronales 

Por adaptación Journal et al. (2013) mencionan que las redes neuronales es una forma 

de computación inspirada en la biología para procesar datos de un entorno los cuales 

deben pasar por un número determinado de capas para obtener un resultado en función 

del aprendizaje que esta ha recibido. Estas redes neuronales se organizan en capas y 

cada unidad en una capa está conectada a las unidades de la capa anterior. Estas redes 

pueden tener una función de activación, esto permite a la red representar una función 

no lineal Sharma et al. (2020). 

De acuerdo con Katte (2018), las redes pueden ser de dos tipos: redes 

neuronales secuenciales y redes neuronales recurrentes. 

 

2.2.18.1. Redes neuronales secuenciales 

Usadas generalmente en problemas relacionadas con problemas de soluciones lineales 

o temporales. las conexiones de las neuronas fluyen en una sola dirección y están 

diseñadas para trabajas con datos de series de tiempo (Weerakody et al., 2021). 

Las redes se pueden componer de capas las cuales se describen a continuación: 

Capa de entrada: 

Es la encargada de recibir la secuencia de datos de entrada  

Capas ocultas: 

Son las capas intermedias que contienen neuronas que procesan la información 

y logran identificar patrones abstractos de la serie de datos. Además, una red 

neuronal se puede componer de una o más capas ocultas. 

Capa de salida: 

Es la encargada de generar la predicción esperada. Dependiendo de la 

aplicación pueden existir una o más neuronas en la capa de salida. 
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2.2.18.2. Redes neuronales recurrentes 

Pascanu et al. (2014) mencionan que este tipo de redes se utilizan para trabajar con 

datos secuenciales. Estas cuentan con una arquitectura que les permiten tener una 

conexión de retroalimentación para procesar los datos. Esto es muy útil para problemas 

que deben tener en cuenta la información anterior de manera relevante. 

Estas redes cuentan con conexiones retroalimentadas que unen la salida de un 

paso anterior de tiempo como entrada en el siguiente paso y como consecuencia 

permite a la red mantener una pseudo-memoria para comprender el contexto de la 

secuencia hasta ese paso de tiempo (Kim et al., 2020). 

Las unidades de memoria utilizadas en las redes neuronales recurrentes se 

denominan “Long short-term memory” (LSTM) y “Gated recurrent unit” (GRU) los cuales 

le dan la capacidad de memoria y actualizar la información en ella a lo largo del tiempo, 

elemento que es fundamental para captura de dependencia de datos secuenciales 

(Ashraf, 2021). 

 

2.2.19. Caracterización de señales 

Rampichini et al. (2020) postulan que la caracterización de señales mioeléctricas 

(sEMG) es fundamental para extraer información relevante sobre la actividad muscular 

y su relación con el movimiento. Este proceso implica analizar los patrones y tendencias 

presentes en estas señales, aparentemente caóticas, utilizando métodos estadísticos 

tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia. 

Bhattacharya et al. (2017) plantean que, en el dominio del tiempo, características 

como el valor medio absoluto (MAV), la raíz cuadrática media (RMS) y el cruce por cero 

(ZC) han demostrado ser eficaces para cuantificar la amplitud y frecuencia de la señal 

sEMG. El MAV, por ejemplo, se calcula como se muestra en la ecuación 3: 𝑀𝐴𝑉 = (1𝑁) ∗ ∑°|𝑥(𝑛)|     (3) 

donde N es el número de muestras y x(n) es la amplitud de la muestra n. Según 

Elamvazuthi et al. (2013) y Shahzaib y Shakil (2019), el MAV y el RMS son 

especialmente útiles para la detección de la activación muscular y la estimación de la 

fuerza de contracción. 

En el dominio de la frecuencia, la frecuencia media (MNF) y la varianza (VAR) 

son características relevantes para analizar el contenido espectral de la señal sEMG. 

No obstante, Elamvazuthi et al. (2013) sugieren que las características en el dominio 



25 
 

del tiempo ofrecen un mejor rendimiento en el preprocesamiento de la señal, mientras 

que Shahzaib y Shakil (2019) incluyen la MNF en su análisis para complementar la 

información obtenida en el dominio del tiempo. 

 

2.2.19.1. Raíz media cuadrática (RMS) 

La raíz cuadrática media (RMS) es una medida estadística que cuantifica la magnitud 

de una señal variable en el tiempo (Ecuación 4). Se calcula como la raíz cuadrada del 

promedio de los cuadrados de los valores de la señal. En el contexto de las señales 

mioeléctricas (sEMG), el RMS se utiliza para estimar la amplitud y la intensidad de la 

actividad muscular. Según Berthouze y Farmer (2012), el RMS es una característica 

robusta y ampliamente utilizada en aplicaciones de reconocimiento de patrones y control 

de prótesis mioeléctricas. 

Además, es un valor estadístico para realizar mediciones de magnitudes 

variables. Este método es muy utilizado para realizar mediciones de ondas que oscilan 

entre valores positivos y negativos (Hurtado et al., 2004). 𝑅𝑀𝑆 = √1𝑁 ∑ 𝑥𝑛2𝑁𝑛=1      (4) 

 

2.2.19.2. Valor medio absoluto (MAV) 

La ecuación 5 muestra el valor absoluto se puede calcular tomado el promedio del valor 

absoluto del valor de la señal EMG y se puede definir de la siguiente manera. 𝑀𝐴𝑉 = 1𝑁 ∑ |𝑥𝑛2|𝑁𝑛=1      (5) 

El valor medio absoluto (MAV) es otra medida estadística que se utiliza para 

caracterizar la amplitud de una señal. Se calcula como el promedio de los valores 

absolutos de la señal. En el caso de las señales sEMG, el MAV se utiliza para detectar 

la activación muscular y estimar el nivel de contracción. De acuerdo con Resalat y Saba 

(2016), el MAV es una característica simple pero efectiva para aplicaciones de interfaz 

cerebro-computadora y rehabilitación. 

 

2.2.19.3. Frecuencia media (MNF) 

La frecuencia media se calcula utilizando el cuadrado de la media de la magnitud de la 

Transformada Rápida de Fourier (DFT) de la señal EMG en una ventana de tamaño N. 

Este cálculo se puede definir de la siguiente manera en la ecuación 6 y 7: 



26 
 𝑀𝑁𝐹 = 1𝑁 ∑ 𝐹(𝑥𝑘)𝑁𝑘=1     (6) 

donde: 𝐹(𝑥𝑘) = 𝐷𝐹𝑇(|𝑥𝑘|2)    (7) 

De igual modo, la frecuencia media (MNF) es una medida espectral que indica 

la frecuencia promedio de una señal. Se calcula como el promedio ponderado de las 

frecuencias presentes en el espectro de la señal, donde los pesos son las magnitudes 

de las componentes de frecuencia. En el contexto de las señales sEMG, la MNF se 

utiliza para analizar el contenido de frecuencia de la señal y detectar cambios en la 

fatiga muscular. Según Merletti (2004), la MNF es una característica útil para evaluar la 

calidad de la señal y optimizar el procesamiento de la misma. 

 

2.2.19.4. Cruce por cero (ZC) 

El cruce por cero (ZC) es una medida temporal que cuenta el número de veces que una 

señal cruza el nivel cero en un intervalo de tiempo determinado. En el caso de las 

señales sEMG, el ZC se utiliza para estimar la frecuencia de la señal y detectar cambios 

en la actividad muscular. De acuerdo con Menon et al. (2017), el ZC es una 

característica simple pero sensible para aplicaciones de control de prótesis y 

rehabilitación. 

 

2.2.19.5. Transformada rápida de Fourier 

La ecuación 8 muestra la trasformada de Fourier que es una herramienta matemática 

que permite llevar señales en el dominio del tiempo hacia el dominio de la frecuencia 

para observar las características de una señal que pueden usarse en sistemas DSP. 

La trasformada discreta de Fourier (DFT) trabaja con señales finitas y 

discretizadas en el tiempo dado como respuesta una frecuencia discretizada (Menon et 

al., 2017). 𝑋(𝑘) = ∑ 𝑥(𝑛)𝑒−𝑗(2𝜋𝑁 )𝑘𝑛)𝑁−1𝑛=0 , 0 ≤ 𝑘 ≤ 𝑁 − 1    (8) 

 

La transformada de Fourier es una herramienta matemática fundamental que, 

según Willsky y Oppenheim (1998), "permite descomponer señales complejas en 

componentes de frecuencia individuales, facilitando el análisis y procesamiento de 
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dichas señales". Esta transformación posibilita trasladar una señal del dominio del 

tiempo al dominio de la frecuencia. Además, como señalan Willsky y Oppenheim, 

(1998), "la transformada discreta de Fourier (DFT) es la versión discretizada de la 

transformada de Fourier, específicamente diseñada para trabajar con secuencias finitas 

de muestras digitales". Por lo tanto, la DFT es particularmente útil en el procesamiento 

digital de señales, donde las señales se representan como secuencias discretas en el 

tiempo. 

Como explica Mitra (2001), "la transformada de Fourier constituye una poderosa 

herramienta para el análisis de señales y sistemas debido a su capacidad de 

representar cualquier señal periódica como una sumatoria de componentes de 

frecuencia armónicas". Adicionalmente, Strauss (2000) destaca que "la transformada 

discreta de Fourier es un caso especial de la transformada de Fourier, adaptada para 

su aplicación eficiente en sistemas digitales que procesan secuencias finitas de datos 

discretos". En resumen, como establece Ingle y Proakis (2008), "la transformada de 

Fourier y su contraparte discreta son herramientas fundamentales en el análisis y 

procesamiento digital de señales, indispensables en áreas como las 

telecomunicaciones, el procesamiento de audio y video, entre otras aplicaciones". 

 

2.2.19.6. Lenguaje de programación Python 

Python es un lenguaje de programación de alto nivel, interpretado, multipropósito y de 

código abierto (Van Rossum y Drake, 2012). Debido a su sintaxis clara y legible, se ha 

convertido en uno de los lenguajes más populares en diversas áreas, incluyendo el 

procesamiento de datos y el aprendizaje automático (Ramalho, 2015). 

En el campo del procesamiento de datos, Python ofrece varias bibliotecas y 

herramientas que facilitan el manejo, análisis y visualización de conjuntos de datos. Una 

de las bibliotecas más importantes es NumPy, que proporciona estructuras de datos y 

funciones para cálculos numéricos eficientes (McKinney, 2012). Otra biblioteca esencial 

es Pandas, que permite trabajar con estructuras de datos tabulares y series de tiempo 

(Chollet, 2021). Además, librerías como Matplotlib, Seaborn y Plotly ofrecen 

capacidades de visualización de datos. 

 

2.2.19.7. Librería Keras 

En el ámbito del aprendizaje automático y el desarrollo de redes neuronales, Python 

cuenta con bibliotecas altamente eficientes y populares. Una de las más destacadas es 
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TensorFlow, desarrollada por Google, que proporciona un marco de trabajo para el 

aprendizaje automático y la computación numérica (Stancin y Jovic, 2019). Otra 

biblioteca ampliamente utilizada es PyTorch, creada por Facebook, que ofrece una 

interfaz de programación intuitiva y flexible para el desarrollo de modelos de aprendizaje 

profundo Paszke et al. (2019). 

Además de estas bibliotecas principales, existen otras herramientas 

complementarias para el desarrollo de modelos de redes neuronales en Python. Una de 

ellas es Keras, una biblioteca de alto nivel que actúa como una interfaz intuitiva sobre 

TensorFlow o Theano, lo que facilita la construcción y experimentación con modelos de 

aprendizaje profundo (Chollet, 2021). Keras proporciona una API fácil de usar y modular, 

lo que permite a los desarrolladores construir y entrenar redes neuronales de manera 

eficiente, sin tener que lidiar con los detalles de bajo nivel. 

 

2.2.19.8. Google Colab 

El entorno de desarrollo Google Colaboratory, comúnmente conocido como Google 

Colab, se ha consolidado como una herramienta fundamental en el campo de la 

inteligencia artificial y el aprendizaje automático (Bisong y Ekaba, 2019). Este entorno, 

basado en la nube, ofrece un acceso gratuito a recursos computacionales potentes, 

incluyendo unidades de procesamiento gráfico (GPU) y unidades de procesamiento 

tensorial (TPU), lo que facilita la ejecución de modelos complejos y el procesamiento de 

grandes volúmenes de datos (Gulli y Pal, 2017). 

Google Colab se distingue por su interfaz intuitiva y su integración con otras 

herramientas de Google, como Google Drive, lo que permite una gestión eficiente de 

los proyectos y la colaboración en tiempo real (Bisong y Ekaba, 2019). Además, Colab 

admite la ejecución de código en Python, el lenguaje de programación predominante en 

el ámbito de la IA, y ofrece una amplia gama de bibliotecas preinstaladas, como 

TensorFlow y PyTorch, que simplifican el desarrollo y la experimentación con modelos 

de aprendizaje automático (Gulli y Pal, 2017).  

 

2.3. Definición de términos 

2.3.1. Señal mioeléctrica 

La señal mioeléctrica es la actividad eléctrica generada por la contracción de las fibras 

musculares durante el intercambio iónico en las células musculares (Pinto et al., 2020). 
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2.3.2. Electromiografía de superficie (EMG) 

Técnica no invasiva que registra la actividad eléctrica muscular mediante electrodos 

colocados en la piel sobre los músculos de interés (Solis, 2020). 

 

2.3.3. Caracterización de señales 

Técnica de análisis de las señales para extraer características en distintos intervalos de 

tiempo y espectro mediante métodos estadísticos (Oppenheim y Schafer, 1999). 

 

2.3.4. Clasificación EMG 

Método computarizado que clasifica a partir de patrones característicos de las señales 

EMG para el control de prótesis Englehart y Hudgins, (2003). 

 

2.3.5. Biopotencial 

Los biopotenciales son los potenciales de acción transmitidos a través del tejido 

muscular debido al intercambio iónico, generando una diferencia de potencial a lo largo 

del tejido (Kandel et al., 2017). 

 

2.3.6. Redes neuronales artificiales 

Las redes neuronales artificiales son algoritmos computacionales inspirados en la 

biología que procesan información a través de capas para producir una salida según su 

entrenamiento (Goodfellow y Bengio, 2017). 

 

2.3.7. Google Colaboratory (Colab) 

Entorno de desarrollo en la nube que brinda acceso gratuito a recursos computacionales 

potentes, como GPU y TPU, para la ejecución de modelos complejos y el procesamiento 

de grandes volúmenes de datos (Bisong y Ekaba, 2019). 

 

2.3.8. Python 

Lenguaje de programación de alto nivel ampliamente utilizado en el campo de la 

inteligencia artificial y el aprendizaje automático, conocido por su sintaxis clara y su 

amplia gama de bibliotecas especializadas (Van Rossum y Drake, 2012). 
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2.3.9. IA  

La inteligencia artificial (IA) se basa en el desarrollo de algoritmos que emplean métodos 

estadísticos sofisticados para analizar datos y descubrir patrones, con el objetivo de 

resolver problemas (Mohanty et al., 2016). 

 

2.3.10. RMS 

El valor RMS es una medida estadística utilizada para caracterizar y cuantificar la 

magnitud de una señal oscilante, como las señales electromiográficas (EMG). Se 

calcula como la raíz cuadrada del promedio de los cuadrados de los valores de la señal 

en un determinado intervalo de tiempo (Phinyomark et al., 2018). 

 

2.3.11. MAV 

El MAV es otra característica temporal utilizada para analizar señales EMG. Se calcula 

como el promedio de los valores absolutos de la señal en una ventana de tiempo 

determinada (Phinyomark et al., 2018). 

 

2.3.12. MNF 

El MNF es una característica espectral que representa la frecuencia media de una señal 

EMG en un intervalo de tiempo determinado. Se calcula a partir de la transformada 

rápida de Fourier (FFT) de la señal (Phinyomark et al., 2018).   
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CAPÍTULO III: MARCO METODOLÓGICO 

 

 

3.1. Diseño de la investigación 

El diseño de esta investigación fue de tipo experimental, ya que se manipuló 

deliberadamente la variable independiente (movimientos de la mano) para observar su 

efecto en la variable dependiente (diseño del prototipo de sistema de adquisición de 

señales) en un entorno controlado (Hernandez, et al. 2014). Este enfoque permitió 

establecer relaciones causales entre las variables y evaluar la eficacia del prototipo en 

la clasificación de los movimientos de la mano. 

 

3.2. Acciones y actividades 

3.2.1. Determinación de requerimientos y planeación 

3.2.1.1. Planeación 

Se desarrolló el diseño de un prototipo de circuito electrónico basado en sistemas 

embebidos el cual utilizará sensores, un proceso de filtrado, amplificación y de 

procesado para clasificar el estado de la mano. 

Para el funcionamiento del prototipo se requirió contar con sensores a nivel de 

hardware y software para desarrollar los algoritmos lógicos que van a controlar el 

procesado de las señales. 

Para el desarrollo del proyecto se utilizó un modelo de proceso iterativo e 

incremental para lo cual se utilizará el ciclo de vida de cascada ya que una de sus 

ventajas es que permite realizar correcciones tempranas de errores, sin embrago es 

muy necesario conocer todos los requerimientos del prototipo desde un inicio. 

 

 

 

 

 

 

 

 



32 
 

3.2.1.2. Ciclo de vida de cascada 

En la figura 6 se observa el esquema del ciclo de vida de cascada.  

Figura 6. 
Ciclo de vida de cascada 

 

Nota. “Desarrollo de un prototipo funcional de bajo costo para la Medición de la 
severidad vibratoria en máquinas rotativas según las normas ISO 2372 y 10816-
3”, Serna.2015, p. 51. 

 

Como metodología del diseño de hardware y software se utilizaron metodologías 

de codiseño con el fin de obtener un el software y hardware más optimo en función de 

lo requisitos de tal manera que se pueda realizar un desarrollo en paralelo tanto en 

software como en hardware, tal y como se muestra en la figura 7. 

 

Figura 7. 
Metodologías de codiseño 

 

Nota. “Embedded Systems Design”. Marwedel.2006, p. 250. 
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Además, se tomó en cuenta la metodología Top Dowm (Figura 8), la cual realizó 

una perspectiva desde los niveles altos del hardware los cuales definen los 

requerimientos del prototipo hacia los inferiores donde se diseña los componentes 

funcionales.  

Figura 8. 
Metodología Top-Down 

 

Nota. “Embedded System Design Modeling”. Gajski .2009, p. 366. 
 

 

3.2.1.3. Requerimientos  
3.2.1.3.1. Funcionalidad 

El prototipo recolectó las señales musculares a través de sensores especializados. 

Estas señales, una vez captadas, serán transformadas en señales eléctricas que 

necesitarán ser amplificadas y filtradas para asegurar su claridad y precisión. 

Posteriormente, estas señales deberán ser digitalizadas, lo que permitirá su ingreso al 

módulo encargado del procesamiento de las mismas. En este módulo, un algoritmo 

avanzado clasificará el estado del movimiento de la mano mediante el reconocimiento 

de patrones en las señales recibidas. 

 

3.2.1.3.2. Composición de hardware 

El hardware debe consistir en una etapa, obtención de las señales bioeléctricas del 

organismo, una etapa de pre-amplificación, filtrado y amplificación para ingresar al ADC 

para su digitalización de la señal para que el CPU se encargue de procesar las señales 

para obtener una salida. 
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3.2.1.3.3. Especificaciones técnicas 

Se determinó el nivel de voltaje y frecuencia que necesita para su funcionamiento; 

además de las especificaciones técnicas que se requieren en cada etapa. 

 

3.2.1.3.4. Parámetros de sensores 

Se va a determinar el nivel de voltaje que debe proveer los sensores para poder ingresar 

al apartado de pre-amplificación. 

 

3.2.1.4. Concepción del sistema 

3.2.1.4.1. Caja negra 

En la figura 9 se muestra una caja negra la cual obtiene sus entradas a partir de los 

electrodos y da como respuesta el estado de la mano. 

 

Figura 9. 
Diagrama de caja negra 

 

 

 

 

3.2.1.4.2. Diagrama funcional 
En la figura 10 se muestran los bloques funcionales para las etapas que se consideran 

en los requerimientos del prototipo. 

  

Electrodos Prototipo 
Estado de la 

mano 
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Figura 10. 
Diagrama funcional 

 

 

 

3.2.1.5. Diagrama de bloques 

En la figura 11 se muestra el diagrama de bloques del prototipo en base a los bloques 

de funcionalidad del sistema. 

Figura 11. 
Diagrama de bloques 

 

 

3.2.1.6. Diagrama de flujo 

En la Figura 12 se muestra el diagrama de flujo de la información el cual permite al 

sistema tomar una decisión en función de los parámetros de entrada para indicar el 

modelo de red neuronal con mejor desempeño. 
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Figura 12. 
Diagrama de flujo 

 

 

3.2.1.7. Diagrama de hardware del sistema 

En la Figura 13 se muestran los componentes de hardware para el desarrollo del 

prototipo. 

Figura 13. 
Diagrama de hardware 
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3.2.1.8. Análisis y diseño 

3.2.1.8.1. Diseño lógico 

3.2.1.8.1.1. Diagrama de bloques de sensores  

En la figura 14 se muestra el bloque de sensores se encarga de transformar los 

bioseñales en señales de corriente los cuales tienen niveles de voltaje y frecuencia los 

cuales envía al sistema de control. 

 

Figura 14. 
Diagrama de bloques de sensores 

 

 

3.2.1.8.1.2. Diagrama de bloques de procesado 

Este bloque se encarga de analizar las señales amplificador y filtradas, por lo que será 

el encargado de dar la respuesta del output tal y como se puede observar en la figura 

15. 

Figura 15. 
Diagrama de bloques de control 

 

 

3.2.1.8.1.3. Diseño físico 

La estructura de la prótesis activa debe poder ser portátil y obtener energías recargables 

mediante las baterías además de que este será probado en un ambiente de laboratorio. 

 

3.2.1.8.2. Desarrollo e implementación 

3.2.1.8.2.1. Implementación del hardware 

Su desarrollo e implementación del este prototipo se realizará en un laboratorio para 

poder crear condiciones apropiadas para el experimento y ya que su implementación 

será en protoboard se utilizarán modelos de desarrollo para su funcionamiento. 
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3.2.1.8.2.2. Programación del sistema 

La programación se llevará a cabo en un ordenador portátil el cual contará con el 

software necesario para la programación y análisis del prototipo. De tal manera se 

obtendrá una comodidad para las condiciones de trabajo que se llevaran a cabo. 

 

3.2.1.8.2.3. Pruebas 

Funcionamiento de la obtención de las señales.  

Correcta interpretación de los datos. 

Correcta asignación de patrones a los estados correspondientes. 

 

3.3. Materiales e instrumentos 

El estudio utiliza electrodos de superficie para captar señales electromiográficas en los 

músculos de la mano, digitalizándolas mediante un dispositivo de adquisición de datos 

(DAQ). Para la integración del sistema se utilizará un microcontrolador o una placa de 

desarrollo. Para el análisis y procesamiento de las señales se utilizará software 

especializado en aprendizaje automático, librerías como TensorFlow o Scikit-learn. Se 

utilizará un ordenador con suficiente capacidad de procesamiento para las simulaciones 

y clasificaciones de los movimientos de la mano. Se utilizarán herramientas de creación 

de prototipos y montaje para construir y probar el sistema prototipo. 

 

3.4. Operacionalización de variables 

Independiente: movimiento de la mano de una persona. 

Dependiente: el diseño del prototipo (sistema de adquisición de señales). 

Identificación y/o caracterización de las variables. 

En la tabla 1 y 2 se muestra la operacionalización de la variable dependiente e 

independiente donde se indican los parámetros y los indicadores de los mismos. 
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Tabla 1. 
Operacionalización de variable de la variable dependiente 

Variable 
dependiente 

Definición 
operacional Parámetros Definición Indicador 

Clasificación de 
movimiento de 
la mano 

Posición de la 
mano en 
función de 
valores 
promedios de 
voltaje y 
frecuencia 

Algoritmo 

Desarrollado en 
el ordenador 
para indicar el 
estado de la 
mano 

Estado de la 
mano: 
abierto, 
cerrado, 
relajado 

 

Tabla 2. 
Operacionalización de variable de la variable independiente 

Variable 
independiente 

Definición 
operacional Parámetros Definición Indicador 

Sistema de 
adquisición de 
biopotencial 

muscular 

Sistema que 
adquiere los 
datos 
digitalizados 
que provienen 
de los 
electrodos 
ubicados brazo 
del paciente 

Voltaje 

Diferencia de 
potencial que 
existe entre 2 
puntos de 
ubicación de los 
electrodos en el 
músculo del 
brazo 

 

mV 

Frecuencia El periodo entre 
impulsos 
bioeléctricos 

Hz 
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CAPÍTULO IV: RESULTADOS 

 

 

4.1. Elección de tarjeta de adquisición de señales EMG 

Se opto trabajar con una tarjeta existente en el mercado de la marca SichyRay que 

cumplía con los requerimientos planteados (anexo 2). Cuenta con la posibilidad de 

energizarse con una batería de 9V para mostrar 2 canales de salida ideal para la lectura 

de potencial de los músculos extensor y flexor, las señales son acondicionadas y son 

enviadas al ordenador mediante una interfaz bluetooth para ser almacenadas en raw 

haciendo uso del software del producto (anexo 3). 

 

4.2. Elección de electrodos  

Los electrodos utilizados con este proyecto fueron los electrodos con gel conductor de 

la marca 3M disponibles en las farmacias locales. El gel conductor ayuda a la 

conductividad de las señales mioelectricas el cual incrementa el performance de la 

tarjeta de adquisición de señales EMG (anexo 4). 

 

4.3. Preparación del sujeto de prueba 

Para esta etapa de la preparación del sujeto de prueba, se realizó una limpieza 

minuciosa del área del antebrazo donde se colocarían los sensores, asegurando que la 

piel estuviera completamente libre de suciedad, grasa o cualquier otro residuo que 

pudiera interferir con la conductividad de los electrodos. Esto se hizo utilizando 

materiales y técnicas específicas, como el uso de alcohol o toallitas de limpieza 

especializadas, para garantizar una superficie cutánea óptima para la colocación de los 

sensores. 

Una vez que la piel estaba adecuadamente preparada, se procedió a la 

identificación de las zonas del antebrazo donde se colocarían los sensores en los 

músculos, siguiendo un análisis anatómico detallado. Esta identificación se basó en 

localizar las áreas musculares específicas que serían más relevantes para la medición 

precisa de señales mioeléctricas. La correcta identificación de estas áreas es crucial, ya 

que una colocación incorrecta de los sensores podría resultar en una captura de datos 

errónea o en señales de baja calidad. 

Posteriormente, los sensores fueron colocados en las posiciones exactas 

recomendadas por el fabricante del equipo siendo colocados los electrodos de 
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diferencia de potencial en los músculos  flexor y extensor de los dedos de la mano 

ubicados en el antebrazo, siguiendo cuidadosamente tanto las indicaciones específicas 

para la medición de señales mioeléctricas como las recomendaciones para la 

disposición de los electrodos de medición de voltaje y el electrodo de referencia sin 

superar los 30mm de distancia. En este proceso, se tuvo en cuenta la correcta 

orientación y espaciado de los electrodos para minimizar la interferencia de señales no 

deseadas y maximizar la precisión de la lectura. Además, se verificó que los electrodos 

estuvieran bien adheridos a la piel para evitar desplazamientos durante el experimento 

y asegurar una conexión eléctrica constante y de calidad. 

El canal 1 fue asignado al musculo extensor y el canal 2 fue asignado al musculo 

extensor de la mano ubicados en el antebrazo. 

 

4.4. Generación de señales mioeléctricas 

Se realizaron muestras en tres tipos de estados de las manos, estos se definieron y se 

denominaran de la siguiente manera: 

- Mano extendida: 

El sujeto debe extender todos los dedos de la mano sin flexión, activando 

principalmente músculos extensores como el extensor común de los dedos y el 

extensor largo del pulgar. Las señales mioeléctricas captadas durante esta 

posición reflejan la actividad muscular eléctrica relacionada con la extensión de 

los dedos y la muñeca, y mantener una tensión muscular constante es crucial 

para evitar variaciones. 

 

- Mano relajada: 

El sujeto relaja la mano sin tensión muscular, con los dedos en una postura 

neutra. Esto sirve como referencia de base, ya que las señales mioeléctricas 

registradas en este estado son mínimas o nulas. El análisis de estas señales 

permite comparar la activación muscular en otros estados y excluir 

interferencias. 

 

- Mano cerrada: 

El sujeto cierra la mano en un puño, lo que provoca contracciones importantes 

en los músculos flexores del antebrazo. Esta intensa activación produce señales 

mioeléctricas de mayor amplitud. La presión constante es crucial para asegurar 
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la consistencia de las señales obtenidas, requiriendo que el sujeto mantenga 

una presión constante durante el tiempo establecido. 

 

Se entrenó al sujeto en la postura de la mano para tres estados, con pruebas 

preliminares para garantizar la comprensión y la estabilidad. Mantuvieron la postura 

durante 3 segundos para cada estado, lo que permitió a los sensores capturar datos 

para su análisis. Se repitieron los ciclos de captura en diferentes días y franjas horarias 

para mantener la coherencia y la fiabilidad, minimizando factores externos como la 

fatiga o las variaciones de temperatura muscular. 

La ganancia de los sensores de electromiografía se ajustó mediante 

potenciómetros para garantizar una calidad óptima en la adquisición de señales 

mioeléctricas. La ganancia determina la amplificación de las señales eléctricas, 

garantizando una amplificación suficiente sin ruidos ni distorsiones. La calibración se 

realizó antes de cada sesión de medición para adaptarse a los cambios en la 

conductividad de la piel o en la posición de los electrodos. 

Un estudio tomó 667 muestras de señales mioeléctricas de tres estados de la 

mano, registrando la actividad eléctrica muscular durante la posición del sujeto. Los 

datos se recogieron en diferentes momentos y días, lo que garantizó la 

representatividad de los resultados. Los datos se analizaron para evaluar la actividad 

muscular en cada estado e identificar patrones específicos en la activación de los 

músculos del antebrazo, asegurando que se recogía una amplia gama de datos. 

 

4.5. Preprocesamiento de Datos 

4.5.1. Obtención de datos en bruto 

El software de la tarjeta de adquisición de señales del fabricante se utilizó para 

obtener datos brutos de las señales mioeléctricas durante las pruebas. Permite 

la comunicación directa y la configuración de parámetros. La tarjeta convierte las 

señales analógicas en digitales, que son interpretadas y procesadas por el 

software. A continuación, los datos se exportaron en formato CSV, compatible 

con diversas plataformas de análisis de datos, por lo que resulta ideal para el 

preprocesamiento y la manipulación de datos. 

 

4.5.2. Procesamiento en Google Colab 

Para el procesamiento de datos se utilizó Google Colab, una plataforma en la 

nube que permite ejecutar código Python sin instalación local. Ofrece potentes 
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recursos informáticos para el análisis de datos y el aprendizaje automático. Se 

añadió una etapa de previsualización de datos para proporcionar una vista 

panorámica de los datos e identificar anomalías como valores fuera de rango o 

incoherencias en los archivos. Se utilizó la biblioteca Python Pandas para la 

manipulación de estructuras de datos y el análisis preliminar (anexo 5). 

 

4.5.3. Filtración de datos 

Se realizó una fase de filtrado de datos para eliminar las celdas vacías o 

incompletas y garantizar así la precisión. Esto se hizo para evitar sesgos o 

errores en los resultados finales. Para el análisis de las señales mioeléctricas se 

seleccionaron los datos de potencia de la tarjeta de adquisición de señales, ya 

que se trata de un indicador crucial de la actividad muscular. 

 

4.5.4. Trazabilidad 

Para mantener la integridad de los datos originales, los datos filtrados y la 

traducción del título se almacenaron en un nuevo marco de datos, una estructura 

tabular utilizada en bibliotecas de análisis de datos como Pandas. Esto garantiza 

que ninguna operación o transformación afecte a los datos brutos originales, lo 

que permite la trazabilidad y la posibilidad de volver a los datos originales en 

caso necesario. Esto también facilita la comparación entre los datos originales y 

los procesados. 

 

4.6. Implementación de Filtros Digitales 

El diseño de los filtros digitales se basó en el marco teórico de las señales mioeléctricas, 

que suelen tener un espectro de frecuencias de 10 a 500 Hz, con la mayor parte de la 

información relevante en el rango de 20 a 150 Hz, para optimizar la captura de la señal 

y minimizar el ruido.  

 

4.6.1. Filtros pasa bajos 

Se utilizó un filtro de paso bajo con una frecuencia de corte de 450 Hz para 

eliminar el ruido de alta frecuencia de las señales mioeléctricas, dejando pasar 

sólo los componentes de baja frecuencia que contienen información muscular 

relevante. Las frecuencias superiores a 450 Hz suelen estar dominadas por 
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ruido, como interferencias de dispositivos electrónicos o señales no relacionadas 

con la actividad muscular. 

 

4.6.2. Filtro pasa altos 

Se utilizó un filtro de paso alto con una frecuencia de corte de 5 Hz para eliminar 

el ruido de baja frecuencia, como las fluctuaciones lentas o el ruido de 

componente continuo, de las señales capturadas. Este filtro permite que las 

señales mioeléctricas más rápidas y relevantes dominen el análisis, evitando 

artefactos como los movimientos de la piel o las interferencias de CC. 

 

Se aplicaron los filtros digitales y se realizaron comparaciones visuales entre las 

señales antes y después del proceso de filtrado, mostrando las señales captadas en 

tres estados de la mano antes, durante y después del proceso de filtrado (Figura 16, 17 

y 18). 

 

Figura 16. 
Preprocesamiento de datos con mano extendida 
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Figura 17. 
Preprocesamiento de datos con mano relajada 

 

 

Figura 18. 
Preprocesamiento de datos con mano cerrada 

 

 

4.7. Análisis de correlación 

Como parte del análisis de los datos obtenidos, se revisó la correlación entre las 

variables de entrada y salida para seleccionar los mejores datos de entrada en función 



46 
 

de su valor de correlación con las variables de salida. Se priorizó la selección de 

variables que mostraran una alta correlación con las salidas, y al mismo tiempo, se evitó 

una alta correlación entre las variables de entrada para prevenir el sobreajuste durante 

el entrenamiento del modelo. 

Para visualizar las relaciones entre las variables, se generó un mapa de calor de 

la matriz de correlación. Este mapa permitió identificar de manera clara cuáles eran las 

variables de entrada más relevantes. De acuerdo con el análisis realizado, los datos de 

entrada que mostraron una mayor correlación con las variables de salida fueron 

MAV_sensor1, MAV_sensor2, MNF_sensor1 y MNF_sensor2. Estas variables se 

consideraron como las más significativas para el proceso de modelado. 

En la figura 19 se presenta el mapa de calor de la matriz de correlación, donde 

se destacan las relaciones mencionadas entre las variables de entrada y salida. 

Figura 19. 
Matriz de Correlación 
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Con la matriz realizada, se presenta la gráfica de cada columna del dataframe de 

caracterización de las señales de los sensores obtenidos en las figuras del 20 al 30. 

 

Figura 20. 
Gráfica de RMS del sensor 1 

 

 

 

Figura 21. 
Gráfica de RMS del sensor 2 

 

 

Figura 22. 
Gráfica de MAV del sensor 1 
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Figura 23. 
Gráfica de MAV del sensor 2 

 

 

Figura 24. 
Gráfica de MNF del sensor 1 

 

 

Figura 25. 
Gráfica de MNF del sensor 2 

 

 

Figura 26. 
Gráfica de ZC del sensor 1 
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Figura 27. 
Gráfica de ZC de sensor 2 

 

 

Figura 28. 
Gráfica de out1 

 

 

Figura 29. 
Gráfica de out2 

 

 

Figura 30. 
Gráfica de out3 
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4.8. Implementación de red neuronal secuencial 

Para la clasificación de los estados de la mano, se implementó un modelo secuencial. 

Este modelo comienza con una capa de entrada que recibe las 4 características 

seleccionadas previamente: MAV_sensor1, MAV_sensor2, MNF_sensor1, y 

MNF_sensor2. Estas características fueron elegidas por su alta correlación con las 

variables de salida, lo que asegura que el modelo reciba la información más relevante 

desde el inicio. 

Después de ello se incorporaron dos capas ocultas, cada una con 8 neuronas. 

Estas capas permiten al modelo aprender patrones complejos a partir de las 

características de entrada. Para prevenir el sobreajuste durante el entrenamiento, se 

añadió una capa de dropout del 10 % después de cada capa oculta, lo que desactiva 

aleatoriamente algunas neuronas y mejora la capacidad de generalización del modelo. 

Finalmente, se incluyó una capa de salida con 3 neuronas, cada una 

correspondiente a uno de los tres estados de la mano: extendida, relajada o cerrada. 

Se utilizó una función de activación sigmoide en esta capa para realizar la clasificación, 

asignando una probabilidad a cada estado. La clase con la mayor probabilidad se toma 

como la predicción final del modelo (Figura 31). 

Figura 31. 
Gráfica de la arquitectura de la red neuronal secuencial 

 



51 
 

El entrenamiento de la red se realizó utilizando el 80 % de los datos disponibles 

en el dataframe, lo que permitió que el modelo aprendiera de una gran cantidad de 

muestras representativas. Este conjunto de datos se utilizó para ajustar los pesos y 

sesgos de la red durante el proceso de entrenamiento. El 20 % restante se destinó a la 

validación, lo que significa que estos datos no se utilizaron para entrenar la red, sino 

para evaluar su desempeño en cada época. Al validar el modelo durante el 

entrenamiento, se pudo monitorear su capacidad para generalizar a nuevos datos, 

evitando así el sobreajuste. 

El entrenamiento del modelo se llevó a cabo durante 50 épocas, un número de 

iteraciones suficiente para permitir que la red aprendiera patrones significativos en los 

datos. Durante cada época, el modelo ajustó sus parámetros en función de la 

retroalimentación proporcionada por el error de predicción. La validación periódica en 

cada época permitió identificar si el modelo estaba mejorando su rendimiento o si 

empezaba a sobreajustarse, lo que ayudó a tomar decisiones sobre posibles ajustes en 

los hiperparámetros o la arquitectura de la red. 

En la figura 32 se observa la curva de entrenamiento en azul la cual muestra un 

incremento gradual, esto indica que el modelo aprende y mejora su precisión a medida 

que se entrena hasta alcanza su estabilidad al 90 %. La curva naranja muestra la 

precisión del modelo al clasificar los datos del conjunto de validación, en la gráfica se 

puede observar que esta curva es ligeramente superior a la curva de entrenamiento por 

lo es un indicador de que el modelo ha logrado generalización de los datos. 

 

Figura 32. 
Gráfico de Curva de Aprendizaje de Red Neuronal Secuencial 
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En la figura 33 se observa la curva azul la cual muestra las pérdidas del modelo 

durante el entrenamiento, que disminuyen a medida que avanza el proceso de 

entrenamiento. Esto indica una mejora en el ajuste de los datos de entrenamiento y la 

reducción de la diferencia entre las predicciones y los valores reales. La curva se 

estabiliza en torno a la época 30, lo que indica que el modelo ha alcanzado la máxima 

minimización de errores. 

 La curva de validación sigue un patrón descendente, mostrando una mejora 

continua en la generalización a datos no vistos. Ambas curvas descienden y se 

estabilizan, indicando un equilibrio óptimo.  

No se observan signos de sobreajuste ni de subajustes, lo que indica que el 

modelo aprendió patrones importantes sin depender excesivamente de ejemplos 

concretos. Con ello, se puede observar la matriz de confusión a continuación.  

 

Figura 33. 
Graficas de Perdidas durante el Entrenamiento de Red Neuronal Secuencial 
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De la matriz de confusión (figura 34) se puede extraer que el modelo clasificó 

correctamente el 85 % de los estados de mano extendida, pero el 15 % se clasificó 

erróneamente como mano cerrada. El modelo también mostró un rendimiento 

excepcional al predecir el 100 % de los estados de mano relajada y el 88 % de los 

estados de mano cerrada. Sin embargo, el 12 % de los casos se clasificaron 

erróneamente como mano extendida. 

El modelo tuvo una precisión del 90,92 % durante el entrenamiento y la 

validación, lo que indica su capacidad para distinguir entre diferentes estados de la 

mano. Las pérdidas calculadas del modelo fueron del 15,52 %.  

Figura 34. 
Matriz de Confusión Normalizada de Red Neuronal Secuencial 

 

 

4.9. Implementación de red neuronal recurrente 

Se desarrolló una red neuronal recurrente para capturar secuencias temporales en las 

características de entrada, mejorando su capacidad para clasificar los estados de la 

mano. La red comienza con una capa de entrada LSTM de 4 neuronas, que procesa las 

secuencias temporales y maneja las dependencias a lo largo del tiempo. Se añadieron 
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dos capas ocultas con 8 neuronas para profundizar en el análisis de las características 

extraídas por la capa LSTM. Se aplicó un dropout del 10 % a cada capa oculta para 

mantener la robustez y evitar el sobreajuste. La capa de salida, formada por 3 neuronas 

para cada estado de la mano, genera las predicciones finales y asigna probabilidades 

a cada estado posible (Figura 35). 

 

Figura 35. 
Gráfica de la arquitectura de la red neuronal recurrente 

 

 

La red se entrenó utilizando el 80 % de los datos del marco de datos 

seleccionados aleatoriamente, ajustando los pesos y los sesgos para minimizar los 

errores de predicción. El 20 % restante se utilizó como conjunto de validación. La red 

se entrenó durante 50 épocas, cada una de las cuales representaba un ciclo de 

aprendizaje completo. El rendimiento se controló tanto en el conjunto de entrenamiento 

como en el de validación para identificar sobreajustes y ajustar el proceso de 

entrenamiento.  
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Se utilizaron técnicas como el dropout para reducir el sobreajuste y mejorar la 

capacidad de generalización del modelo. La supervisión constante de las métricas de 

rendimiento garantizó que la red aprendiera patrones esenciales sin sobreajuste. 

En la figura 36 se muestra de cómo las curvas de rendimiento del modelo durante 

el entrenamiento y la validación mostraron una mejora constante en el aprendizaje a 

partir de los datos. Las curvas de precisión y validación del modelo aumentaron, lo que 

indica que estaba captando patrones relevantes y mejorando la clasificación. En la 

época 40, las curvas se estabilizaron, lo que indica un equilibrio entre aprendizaje y 

generalización.  

 

Figura 36. 
Gráfico de Curva de Aprendizaje de Red Neuronal Recurrente 
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Las curvas de pérdidas del modelo durante el entrenamiento y la validación 

(Figura 37) mostraron una disminución gradual en cada época, lo que indica su 

capacidad para ajustarse a los datos con eficacia. Esto indica que el modelo está 

aprendiendo, reduce la diferencia entre las predicciones y los valores reales.  

 

Figura 37. 
Graficas de Perdidas durante el Entrenamiento de Red Neuronal Recurrente 

 

 

La disminución continua de las curvas de pérdidas en los conjuntos de 

entrenamiento y validación indica que el modelo capta patrones subyacentes en los 

datos sin memorizar ejemplos específicos. Esto sugiere que el modelo puede 

generalizar bien, funcionando bien tanto con los datos entrenados como con los nuevos.  

La estabilidad de las curvas a medida que se acercan a las últimas épocas 

refuerza esta idea, ya que, si el modelo hubiera empezado a sobreajustarse, se habría 

observado una divergencia entre el conjunto de entrenamiento y las curvas de 

validación. Sin embargo, ambas curvas permanecen próximas y disminuyen de forma 

similar, lo que indica un buen equilibrio entre ajuste y generalización. La convergencia 

del modelo hacia una disminución estable en épocas posteriores indica su punto de 

entrenamiento óptimo. 
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De la matriz de confusión (Figura 38) se puede extraer que el modelo clasificó 

con precisión el 89 % de los casos de manos extendidas, con un 11 % de casos 

clasificados incorrectamente como manos cerradas. El modelo mostró un rendimiento 

excepcional en la clasificación de estados de manos relajadas, alcanzando una 

precisión del 100 %. En los casos de manos cerradas, el modelo acertó en el 86 % de 

los casos, con un 14 % de clasificaciones incorrectas como manos extendidas.  

En conjunto, el modelo alcanzó una precisión del 91,74 % durante el 

entrenamiento y la validación, lo que indica una gran eficacia en la clasificación de los 

estados de la mano. Sin embargo, el modelo tuvo pérdidas calculadas del 14,26 %, lo 

que indica un margen de error que podría optimizarse con ajustes adicionales. 

 

Figura 38. 
Matriz de Confusión Normalizada de Red Neuronal Recurrente 
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4.10. Implementación de red neuronal convolucional 

Se creó una red neuronal convolucional para la clasificación del estado de la mano, que 

consta de una capa de entrada, tres capas ocultas y una capa de salida. La capa de 

entrada analiza las señales mioeléctricas en tres pasos temporales, mientras que las 

capas ocultas reducen la dimensionalidad, aplanan los datos y procesan características 

abstractas. La capa de salida predice los estados de mano extendida, relajada y 

cerrada, con un 50 % de dropout para mejorar la generalización. 

A continuación, se presenta una gráfica (Figura 39) que ilustra la arquitectura 

completa de la red neuronal convolucional y cómo se organizan las capas para procesar 

las señales y generar las predicciones. 

 

Figura 39. 
Gráfica de la arquitectura de la red neuronal convolucional 

 

 

La red se entrenó utilizando el 80 % de los datos disponibles, lo que le permitió 

ajustar pesos y sesgos para minimizar el error de predicción. El 20 % restante se utilizó 

para validar el modelo y evaluar el rendimiento después de cada época. El 

entrenamiento se llevó a cabo durante 50 épocas, y el modelo ajustó los parámetros en 

función de los errores observados. Las métricas de rendimiento se registraron en cada 

epoch, lo que permitió un buen equilibrio entre aprendizaje y generalización.  

El modelo alcanzó su máximo rendimiento al final del proceso, y se emplearon 

técnicas como el dropout para evitar el sobreajuste. 
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A continuación, en la figura 40 se muestra la curva de aprendizaje y perdidas de 

entrenamiento y validación. 

Figura 40. 
Gráfico de Curva de Aprendizaje de Red Neuronal Convolucional 

 

 

La curva de entrenamiento en azul muestra un aumento gradual de la precisión 

a lo largo de las épocas, lo que indica el aprendizaje y la mejora del modelo. La curva 

naranja, que representa la precisión del modelo en la clasificación de los datos del 

conjunto de validación, es ligeramente superior a la curva de entrenamiento en la 

mayoría de las épocas, lo que indica su capacidad para generalizar bien los nuevos 

datos.  

La estabilidad de la curva de validación a lo largo de las épocas lo confirma, sin 

fluctuaciones ni caídas significativas en el rendimiento, lo que sugiere un buen equilibrio 

entre aprendizaje y generalización.  

La curva naranja, que representa la precisión del modelo en la clasificación de 

los datos del conjunto de validación, es ligeramente superior a la curva de 

entrenamiento en la mayoría de las épocas, lo que indica su capacidad para generalizar 

bien los nuevos datos. La estabilidad de la curva de validación a lo largo de las épocas 

lo confirma, sin fluctuaciones ni caídas significativas del rendimiento, lo que sugiere un 

buen equilibrio entre aprendizaje y generalización. 
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En la figura 41 se observa la curva azul la cual muestra las pérdidas del modelo 

durante el entrenamiento y la validación, con una disminución gradual de las pérdidas 

desde las primeras épocas. Alrededor de la época 30, la curva se estabiliza, lo que 

indica mejoras mínimas en la reducción de pérdidas. La curva de validación también 

sigue un patrón descendente, lo que indica la capacidad del modelo para generalizar 

bien los nuevos datos.  

La estabilización simultánea de ambas curvas en la época 30 indica que el 

modelo ha alcanzado su máximo rendimiento sin signos de sobreajuste ni de subajuste.  

 

Figura 41. 
Graficas de Perdidas durante el Entrenamiento de Red Neuronal Convolucional 

 

 

 

En la figura 42 se muestra que el modelo logró una clasificación correcta en el 89 % 
de los casos de manos extendidas, con un 11 % clasificado incorrectamente como 
manos cerradas. El modelo mostró una precisión del 100 % en el estado de mano 
relajada, lo que indica un buen aprendizaje. Sin embargo, clasificó los casos de manos 
cerradas con un 14 % mal clasificado como manos extendidas.  

La precisión del modelo durante el entrenamiento y la validación fue del 91,91 

%, con un margen de error del 12,53 %. El rendimiento del modelo en la práctica es 

bueno, pero la confusión entre las señales de manos extendidas y cerradas sugiere 

mejoras adicionales, como la arquitectura del modelo o los datos de entrenamiento. 
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Figura 42. 
Matriz de Confusión Normalizada de Red Neuronal Convolucional 

 

 

4.11. Validación cruzada 

Para evaluar la capacidad de generalización de las redes neuronales entrenadas se 

utilizó un método de validación cruzada para evaluar la capacidad de generalización de 

las redes neuronales entrenadas (anexo 6). Se trata de utilizar un conjunto de datos 

distinto para evaluar el rendimiento del modelo con datos nuevos y de este modo se 

obtenía una estimación más precisa del rendimiento del modelo y se garantizaba su 

eficacia en situaciones reales.  

El proceso de validación cruzada reforzó la confianza en la capacidad de 

generalización de los modelos. Los resultados confirmaron la solidez de los modelos y 

su capacidad para manejar variaciones en los datos de entrada. A continuación, se 

presentan las gráficas correspondientes a cada columna del dataframe utilizado en esta 

etapa del desarrollo. Estas gráficas permiten visualizar cómo se comportaron las 

diferentes características en el segundo conjunto de datos y proporcionan una 

representación visual del rendimiento del modelo en cada una de estas particiones tal y 

como se puede observar en las figuras del 43 al 49. 
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Figura 43. 
Gráfica de MAV del sensor 1 para la validación cruzada 

 

 

Figura 44. 
Gráfica de MAV del sensor 2 para la validación cruzada 
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Figura 45. 
Gráfica de MNF del sensor 1 para la validación cruzada 

 

 

Figura 46. 
Gráfica de MNF del sensor 2 para la validación cruzada 
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Figura 47. 
Gráfica de out1 para la validación cruzada 

 

Figura 48. 
Gráfica de out2 para la validación cruzada 
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Figura 49. 
Gráfica de out3 para la validación cruzada 

 

 

4.11.1. Validación de red neuronal secuencial 
La matriz de confusión, generada utilizando un segundo conjunto de datos, evalúa el 

rendimiento de clasificación de un modelo mostrando el número de predicciones 

correctas e incorrectas para cada clase.  

En la figura 50 se muestra que el modelo logró una clasificación correcta en el 

estado de “mano extendida” en el 90 % de los casos, lo que indica un buen equilibrio 

entre el aprendizaje de patrones específicos y la generalización a nuevos datos. Sin 

embargo, el 10 % de los casos se etiquetaron incorrectamente como “mano cerrada”, lo 

que sugiere ambigüedad en las características de la señal. El modelo también clasificó 

correctamente el estado de “mano relajada” con una precisión del 100 %, lo que indica 

una señal distintiva. El estado de “mano cerrada” se clasificó correctamente con un 89 

% de precisión, pero el 11 % se etiquetó incorrectamente como “mano extendida”. Las 

pérdidas calculadas del modelo fueron del 7,19 %, lo que indica bajos errores de 

predicción.  
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Figura 50. 
Matriz de Confusión Normalizada de la Validación de Red Neuronal Secuencial 

 

 

 

 

 

4.11.2. Validación de red neuronal recurrente 

Como se vio en la matriz de confusión de red neuronal secuencial, se generó una matriz 

de confusión utilizando un segundo conjunto de datos que evalúa el rendimiento de 

clasificación del modelo recurrente mostrando el número de predicciones correctas e 

incorrectas para cada clase. 

En la figura 51 se muestra que el modelo logró una clasificación correcta en el 

estado de “mano extendida” en el 92 % de los casos, captando características distintivas 

de la señal mioeléctrica. Sin embargo, el 1 % de los casos se etiquetaron 

incorrectamente como “mano relajada” y el 8 % se clasificaron erróneamente como 

“mano cerrada”. Estas clasificaciones erróneas sugieren que el modelo puede tener 

similitudes en las señales que pueden confundir una mano extendida con una mano 

cerrada, posiblemente debido a variaciones en la fuerza muscular. El modelo alcanzó 

una precisión del 95 % en la identificación del estado relajado de la mano, pero el 2 % 

de los casos se clasificaron erróneamente como “mano extendida” y el 4 % se 

confundieron con “mano cerrada”. El modelo también clasificó correctamente el 85 % 
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de los estados de “mano cerrada”, pero el 14 % se clasificó erróneamente como “mano 

extendida” y el 2 % como “mano relajada”.  

La precisión del modelo es del 90,15 % con un error del 9,84 %. 

Figura 51. 
Matriz de Confusión Normalizada de la Validación de Red Neuronal Recurrente 

 

4.11.3. Validación de red neuronal convolucional 

El mismo proceso se realizado en la matriz de confusión de red neuronal convolucional, 

se generó utilizando un segundo conjunto de datos. 

En la figura 52 se muestra que el modelo etiquetó correctamente el estado de 

mano extendida en el 91 % de los casos, lo que indica su capacidad para identificar 

señales mioeléctricas. Sin embargo, el 8 % de los casos se etiquetaron incorrectamente 

como mano cerrada. El modelo también demostró una precisión del 100 % en la 

clasificación de los estados de mano relajada, lo que indica la solidez del modelo en la 

identificación de estos estados. El modelo clasificó correctamente el 89 % de los casos 

de mano cerrada, pero el 11 % se clasificó incorrectamente como mano extendida.  

En conjunto, el modelo alcanzó una precisión del 93,46 %, lo que indica su 

capacidad para generalizar bien a partir de los datos de entrenamiento. 
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Figura 52. 
Matriz de Confusión Normalizada de la Validación de Red Neuronal Convolucional 

 

 

 

 Elección del modelo 

Para la elección del modelo se optó por obtener el promedio de las métricas de cada 

modelo y elegir aquel que obtiene mejores resultados. Al promediar estas métricas, se 

obtiene una visión global del rendimiento de cada modelo.  

El modelo seleccionado fue aquel que tuvo el mejor promedio en estas métricas, 

lo que indica que tiene un rendimiento equilibrado y sólido en todas las áreas. Esto 

también ayuda a minimizar el sesgo hacia un modelo que pueda destacar en una 

métrica, pero fallar en otras, garantizando que el modelo sea el más robusto y confiable 

para el despliegue en situaciones reales. Los resultados obtenidos se muestran en la 

tabla 3: 

 

Tabla 3. 
Resultados de promedio de las métricas de las 3 redes neuronales 

Red neuronal Precisión Perdidas 

Secuencial 91,86 % 8,14 % 

Recurrente 90,95 % 9,05 % 

Convolucional 92,69 % 7,31 % 
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4.12. Prototipo final 

Se ha desarrollado un prototipo de adquisición de señales mioeléctricas para clasificar 

los movimientos de la mano mediante una red neuronal convolucional (CNN) (Figura 

53). El sistema utiliza sensores en los músculos del antebrazo para captar señales 

bioeléctricas, que se procesan y pasan como entradas a la CNN.  

El modelo, entrenado para reconocer patrones, alcanza una precisión del 92,69 

% en la clasificación de los movimientos de la mano. Esta elevada precisión hace que 

el prototipo sea adecuado para aplicaciones prácticas, como el control de prótesis, 

donde la clasificación precisa de los movimientos de la mano es crucial. 

Figura 53. 
Diagrama Final de prototipo de clasificación de estados de la mano 
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CAPÍTULO V: DISCUSIÓN 

 

 

El proceso de clasificación de los diferentes estados de la mano mediante redes 

neuronales ha mostrado resultados prometedores en cuanto a la precisión y la 

capacidad de generalización de los modelos implementados. Se utilizaron varias 

arquitecturas de redes neuronales, cada una con características específicas que 

buscaban maximizar el rendimiento en la clasificación de las señales mioeléctricas 

adquiridas. 

En primer lugar, la red neuronal secuencial demostró un buen equilibrio entre el 

aprendizaje de patrones y la generalización de los datos, logrando una precisión del 

91,86 %. Sin embargo, se observaron algunos casos de confusión entre los estados de 

"mano extendida" y "mano cerrada", lo que indica que, si bien el modelo captó la 

mayoría de los patrones relevantes, algunas señales presentan similitudes que pueden 

inducir a error en la clasificación. 

Por otro lado, la red neuronal recurrente, diseñada para capturar dependencias 

temporales en las señales, logró una precisión del 90,95 %. Este modelo también 

mostró una capacidad de generalización adecuada, aunque se observó un 

comportamiento similar al de la red secuencial en términos de confusiones entre los 

estados de "mano extendida" y "mano cerrada". Esto sugiere que, aunque las 

dependencias temporales aportan información valiosa, es necesario un análisis más 

profundo para diferenciar con mayor precisión entre estos estados. 

Finalmente, la red neuronal convolucional presentó el mejor rendimiento, con 

una precisión del 92,69 %. Este modelo aprovechó las características espaciales de las 

señales mioeléctricas, lo que le permitió identificar patrones con mayor precisión. A 

pesar de su alto rendimiento, se mantuvo una ligera confusión entre los estados 

mencionados, aunque en menor medida que en los modelos anteriores. Este resultado 

resalta la importancia de la extracción de características espaciales en la clasificación 

de señales mioeléctricas. 
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CONCLUSIONES 

 

 

Se pudo diseñar e implementar un sistema de adquisición de señales no invasivos que 

reconocen los patrones de biopotencial muscular y determinar los estados los 3 estados 

mínimos para clasificar los movimientos de la mano en función de los niveles de voltaje 

y frecuencia de las señales mioeléctricas haciendo uso de tarjetas electrónicas 

diseñadas para la adquisición de biopotenciales, algoritmos y técnicas utilizadas en el 

campo de redes neuronales. 

El modelo de red neuronal convolucional implementado logró una precisión del 92,69 

%, lo que indica su alta capacidad para clasificar correctamente los estados de la mano 

a partir de señales mioeléctricas, superando a las otras arquitecturas evaluadas. 

Todos los modelos demostraron una buena capacidad de generalización, evitando el 

sobreajuste y manteniendo un rendimiento estable en datos no vistos durante el 

entrenamiento, lo que valida la solidez de los enfoques implementados. 

A pesar de la eficacia de los modelos, se observaron diferencias significativas en su 

rendimiento, siendo la red convolucional la más precisa, mientras que la recurrente 

presentó una ligera disminución en la precisión, aunque con un rendimiento aún 

competitivo. 

Se identificaron confusiones entre los estados de "mano extendida" y "mano cerrada", 

lo que sugiere la necesidad de optimizaciones adicionales en la diferenciación de estas 

señales que presentan características similares. 

El prototipo desarrollado muestra viabilidad para su uso en aplicaciones prácticas, como 

el control de prótesis, gracias a su alta precisión y robustez en la clasificación de 

movimientos de la mano. 
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RECOMENDACIONES 

 

 

Se recomienda explorar técnicas de preprocesamiento más avanzadas, como la 

reducción de ruido y algoritmos de machine learning, para mejorar la diferenciación 

entre estados similares, como "mano extendida" y "mano cerrada". 

Es recomendable ampliar el conjunto de datos de entrenamiento para incluir una mayor 

variedad de casos y movimientos, lo que podría ayudar a mejorar la generalización y 

precisión del modelo en situaciones más diversas. 

Considerar la experimentación con otras arquitecturas de redes neuronales, como redes 

neuronales profundas o híbridas, que podrían ofrecer un mejor rendimiento al capturar 

patrones más complejos en las señales mioeléctricas. 

Para reducir aún más el riesgo de sobreajuste y mejorar la robustez del modelo, se 

sugiere implementar técnicas de regularización adicionales, como la penalización L2 o 

el uso de dropout en capas adicionales. 

Finalmente, se recomienda probar el prototipo en entornos reales, donde se puedan 

observar las variaciones en las señales mioeléctricas durante el uso cotidiano, para 

ajustar el modelo y asegurar su efectividad en aplicaciones del mundo real. 
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Anexo 1. Matriz de consistencia 

 

Problema Objetivos Variables Indicadores Índice Metodología 

Problema general 
 
¿Cómo el diseño e implementación 
de un sistema de adquisición de 
señales no invasivo reconocerá los 
patrones de biopotencial muscular y 
determinar los estados mínimos 
necesario para clasificar los 
movimientos de una mano? 

 

 

 

 

Problemas específicos 
 
a. ¿Cuáles son los estados 
mínimos necesarios para clasificar 
los movimientos de una mano? 

b. ¿Qué parámetros que se deben 
tomar en cuenta para reconocer los 
patrones de biopotencial muscular? 

c. ¿Qué elementos de hardware y 
software son necesario para el 
diseño del prototipo? 

Objetivo general 
 
-Diseñar e implementar un sistema de 
adquisición de señales no invasivo 
para reconocer los patrones de 
biopotencial muscular y determinar los 
estados mínimos necesarios para 
clasificar los movimientos de una 
mano. 
 

 

 

 

Objetivos específicos 
 
-Determinar los estados mínimos 
necesarios para clasificar los 
movimientos de una mano. 
-Determinar los elementos de 
hardware y software necesarios para el 
diseño del prototipo. 
-Determinar los parámetros que se 
deben tomar en cuenta para reconocer 
los patrones de biopotencial muscular. 

Dependiente: 
 
Clasificación de un 
movimiento de la mano. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Independiente:  
 

Sistema de adquisición 
de biopotencial 
muscular. 

- Estado de la mano: 
- Abierta 

- Relajada 

- Cerrado  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

-Nivel de voltaje 

-Niveles de 
frecuencia 

-mV 

-Hz 

Tipo de investigación: 
-Aplicada 
 

Diseño de la investigación: 
-Investigación experimental 
 
Metodología del diseño: 
-Diseño basado en el ciclo de 
un producto: cascada 
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Anexo 2. Datos de tarjeta de adquisición de señales EMG SichyRay 2Ch 
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Anexo 3. Manual de software EMG SichyRay 2Ch 
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Anexo 4. Hoja técnica y de seguridad de electrodos BioProtech 
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Anexo 5. Código de programación en Python para el desarrollo del sistema de 
clasificación de movimientos de una mano 
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Anexo 6. Código de programación en Python para la validación y evaluación de 
rendimiento de los modelos desarrollados. 
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