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1 Descripción del Trabajo 

El presente anteproyecto Los avances en robótica e inteligencia artificial han impulsado la 

creación de tecnologías innovadoras en campos como la rehabilitación asistida por robots, la 

biorretroalimentación, la ergonomía y la neurofisiología (Barsotti et al., 2015; Crea et al., 

2016). Estas tecnologías se centran en comprender la coordinación muscular, definida como 

el proceso en el que los músculos se activan y contraen para generar fuerza en las 

articulaciones, ya sea de forma consciente o automática (De Luca, 1997; Enoka, 2008). 

El progreso tecnológico ha estimulado el desarrollo de técnicas de procesamiento de señales, 

particularmente aquellas relacionadas con señales electromiográficas (EMG) no periódicas y 

transitorias (Farina et al., 2014; Hwang et al., 2018). Estas técnicas encuentran aplicaciones 

en el diagnóstico de enfermedades neuromusculares, interacción hombre-máquina, 

experiencias de juego, detección de lenguaje de señas, realidad virtual, diseño de 

exoesqueletos y dispositivos y sistemas de monitoreo para personas con amputaciones, como 

las prótesis mioeléctricas (Castellini et al., 2014; Jiang et al., 2012). 

La adquisición y procesamiento de señales EMG son cruciales en la clasificación de las 

posturas de agarre de las manos, identificando características relevantes en los patrones de 

contracción muscular (Kyranou et al., 2018; Krasoulis et al., 2017). El preprocesamiento de 

la señal EMG para eliminar armónicos, extracción de características usando ventanas de 

tiempo y transformación de la señal EMG al dominio de frecuencia a través de la 

transformada de Fourier (FT) convencional, extrayendo características como magnitud, fase 

y densidad espectral de potencia (PSD) (Phinyomark et al., 2012; Phinyomark et al., 2013). 
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2 Justificación 

Los avances en robótica e inteligencia artificial han impulsado el desarrollo de tecnologías 

innovadoras con un gran potencial para mejorar la calidad de vida de las personas con 

discapacidades en las extremidades superiores (Barsotti et al., 2015; Crea et al., 2016). Estas 

tecnologías se enfocan en comprender la coordinación muscular, un proceso fundamental en 

el que los músculos se activan y contraen para generar fuerzas en las articulaciones, ya sea 

de forma consciente o automática (De Luca, 1997; Enoka, 2008). 

La capacidad de analizar y clasificar la actividad muscular a través de señales 

electromiográficas (EMG) tiene amplias aplicaciones en diversos campos, como el 

diagnóstico de enfermedades neuromusculares, la interacción hombre-máquina, las 

experiencias de juego, la detección de lenguaje de señas, la realidad virtual, el diseño de 

exoesqueletos y los sistemas de monitoreo para personas con amputaciones (Castellini et al., 

2014; Jiang et al., 2012). 

Particularmente, el procesamiento de señales EMG no periódicas y transitorias ha sido un 

área de gran interés en la comunidad científica, ya que estas señales contienen información 

valiosa sobre la actividad neuromuscular (Farina et al., 2014; Hwang et al., 2018). El 

desarrollo de técnicas avanzadas de procesamiento de señales ha permitido extraer 

características relevantes de estas señales, como magnitud, fase y densidad espectral de 

potencia (PSD), lo que ha sido fundamental para la clasificación de patrones de actividad 

muscular (Phinyomark et al., 2012; Phinyomark et al., 2013). 

La clasificación de posturas de agarre manual a partir de señales EMG es de especial interés, 

ya que estas habilidades motoras finas son esenciales para la independencia y la calidad de 

vida de las personas con discapacidades en las extremidades superiores (Kyranou et al., 2018; 

Krasoulis et al., 2017). La identificación de características relevantes en los patrones de 

contracción muscular durante diferentes posturas de agarre puede facilitar el desarrollo de 

tecnologías asistidas, como prótesis mioeléctricas y sistemas de control de exoesqueletos, lo 

que permitiría a estas personas recuperar mayor autonomía y participar más activamente en 

sus actividades diarias. 

Además, el uso de técnicas de procesamiento de señales en el dominio del tiempo y la 

frecuencia, como la transformada de Fourier de corto tiempo (STFT), ha demostrado ser una 

herramienta eficaz para extraer características relacionadas con la frecuencia de las señales 

EMG, como momento espectral, centroide de frecuencia, integración de densidad espectral 

de potencia, varianza del centroide de frecuencia, magnitud espectral promedio, coeficientes 

autorregresivos y coeficientes espectrales (Phinyomark et al., 2012; Phinyomark et al., 2013). 

Estas características extraídas de los espectrogramas STFT pueden ser utilizadas como 

insumo para modelos de clasificación de patrones de agarre manual, lo que podría tener un 

impacto significativo en el desarrollo de tecnologías de asistencia y rehabilitación para 

personas con discapacidades en las extremidades superiores.. 
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3 Marco Teórico  

La coordinación muscular es un proceso fundamental en el que los músculos se activan y 

contraen para generar fuerzas en las articulaciones, ya sea de forma consciente o automática 

(De Luca, 1997; Enoka, 2008). Esta capacidad de los músculos para coordinar sus 

movimientos es esencial para la realización de tareas motoras finas, como el agarre y 

manipulación de objetos. 

Las señales electromiográficas (EMG) son ampliamente utilizadas para el estudio de la 

actividad muscular, ya que pueden proporcionar información valiosa sobre los patrones de 

activación y reclutamiento de unidades motoras (Farina et al., 2014; Hwang et al., 2018). El 

procesamiento y análisis de estas señales EMG ha sido un campo de investigación activo, 

con aplicaciones en diversos ámbitos, como el diagnóstico de enfermedades 

neuromusculares, la interacción hombre-máquina, las experiencias de juego, la detección de 

lenguaje de señas, la realidad virtual y el diseño de tecnologías asistivas (Castellini et al., 

2014; Jiang et al., 2012). 

Una de las aplicaciones clave del análisis de señales EMG es la clasificación de patrones de 

agarre manual, una habilidad motora fina esencial para la independencia y la calidad de vida 

de las personas con discapacidades en las extremidades superiores (Kyranou et al., 2018; 

Krasoulis et al., 2017). La identificación de características relevantes en los patrones de 

contracción muscular durante diferentes posturas de agarre puede facilitar el desarrollo de 

tecnologías asistivas, como prótesis mioeléctricas y sistemas de control de exoesqueletos, 

permitiendo a estas personas recuperar mayor autonomía y participar más activamente en sus 

actividades diarias. 

El procesamiento de señales EMG no periódicas y transitorias ha sido un tema de gran interés 

en la investigación, ya que estas señales contienen información valiosa sobre la actividad 

neuromuscular (Farina et al., 2014; Hwang et al., 2018). Técnicas avanzadas de 

procesamiento de señales, como la transformada de Fourier de corto tiempo (STFT), han 

demostrado ser efectivas para extraer características relacionadas con la frecuencia de las 

señales EMG, como el momento espectral, el centroide de frecuencia, la integración de 

densidad espectral de potencia, la varianza del centroide de frecuencia, la magnitud espectral 

promedio, los coeficientes autorregresivos y los coeficientes espectrales (Phinyomark et al., 

2012; Phinyomark et al., 2013). 

Estas características extraídas de los espectrogramas STFT pueden ser utilizadas como 

insumo para modelos de clasificación de patrones de agarre manual, lo que podría tener un 

impacto significativo en el desarrollo de tecnologías de asistencia y rehabilitación para 

personas con discapacidades en las extremidades superiores. Adicionalmente, la 

implementación de técnicas de aprendizaje automático, como las redes neuronales 

convolucionales (CNN), ha demostrado ser una estrategia efectiva para la clasificación de 

señales EMG (Atzori et al., 2014; Côté-Allard et al., 2019). Estas arquitecturas de Deep 

Learning son capaces de extraer características relevantes de manera automática a partir de 



6 
 

los espectrogramas STFT, lo que las convierte en una herramienta poderosa para la 

identificación precisa de patrones de actividad muscular. 

En este contexto, el desarrollo de una metodología robusta y eficiente para la clasificación 

de posturas de agarre manual basada en el análisis de señales EMG utilizando técnicas 

avanzadas de procesamiento de señales y aprendizaje automático se presenta como una línea 

de investigación prometedora, con el potencial de contribuir significativamente al campo de 

la rehabilitación y la asistencia tecnológica para personas con discapacidades en las 

extremidades superiores. 
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4 Objetivos  

4.1 Objetivo General  

Desarrollar una metodología robusta y eficiente para la clasificación de patrones de agarre 

manual a partir del análisis de señales electromiográficas (EMG), utilizando técnicas 

avanzadas de procesamiento de señales y aprendizaje automático, con el fin de contribuir al 

desarrollo de tecnologías asistidas y de rehabilitación para personas con discapacidades en 

las extremidades superiores. 

4.2 Objetivos Específicos 

1. Diseñar un protocolo experimental para la adquisición de señales EMG durante la 

ejecución de diferentes posturas de agarre manual, considerando aspectos como la 

estandarización de los movimientos, la colocación de los electrodos y la calibración del 

sistema. 

2. Implementar técnicas avanzadas de procesamiento de señales EMG, como la transformada 

de Fourier de corto tiempo (STFT), para la extracción de características relevantes 

relacionadas con la frecuencia, como el momento espectral, el centroide de frecuencia, la 

integración de densidad espectral de potencia, la varianza del centroide de frecuencia, la 

magnitud espectral promedio, los coeficientes autorregresivos y los coeficientes espectrales. 

3. Diseñar y evaluar modelos de aprendizaje automático, como redes neuronales 

convolucionales (CNN), para la clasificación precisa de patrones de agarre manual a partir 

de las características extraídas de los espectrogramas STFT de las señales EMG, con el fin 

de identificar las posturas de agarre de manera robusta y confiable. 
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5 Metodología  
 

1. Adquisición de señales EMG: 

 Diseñar un protocolo experimental para la recolección de señales EMG durante la 

ejecución de diferentes posturas de agarre manual. 

 Seleccionar los grupos musculares relevantes y colocar los electrodos de superficie 

de manera estandarizada. 

 Registrar las señales EMG utilizando un sistema de adquisición de datos confiable y 

de alta calidad. 

 Recopilar un conjunto de datos robusto que abarque una amplia variedad de 

posturas de agarre manual. 

2. Procesamiento y extracción de características de las señales EMG: 

 Aplicar técnicas de preprocesamiento de señales, como filtrado y normalización, 

para mejorar la calidad de las señales EMG. 

 Implementar la transformada de Fourier de corto tiempo (STFT) para obtener los 

espectrogramas de las señales EMG. 

 Extraer características relacionadas con la frecuencia a partir de los espectrogramas, 

como: 

a. Momento espectral 

b. Centroide de frecuencia 

c. Integración de densidad espectral de potencia 

d. Varianza del centroide de frecuencia 

e. Magnitud espectral promedio 

f. Coeficientes autorregresivos 

g. Coeficientes cepstrales 

3. Diseño y evaluación de modelos de clasificación: 

 Dividir el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento, validación y prueba. 

 Implementar modelos de aprendizaje automático, como redes neuronales 

convolucionales (CNN), para la clasificación de patrones de agarre manual. 

 Entrenar y optimizar los modelos de clasificación utilizando las características 

extraídas de los espectrogramas STFT. 

 Evaluar el desempeño de los modelos de clasificación mediante métricas 

apropiadas, como precisión, exhaustividad, puntaje-F y matriz de confusión. 

 Analizar los resultados y realizar ajustes en el diseño de los modelos y la selección 

de características, de ser necesario, para mejorar el rendimiento. 

4. Validación y pruebas: 
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 Validar el rendimiento de los modelos de clasificación utilizando el conjunto de 

datos de prueba. 

 Realizar pruebas exhaustivas con nuevos datos para evaluar la generalización y 

robustez de los modelos. 

 Identificar y abordar cualquier limitación o desafío encontrado durante las pruebas. 

5. Implementación y documentación: 

 Integrar la metodología desarrollada en un prototipo funcional para su posible 

aplicación en tecnologías asistidas. 

 Documentar detalladamente todo el proceso de investigación, incluyendo los 

diseños experimentales, los algoritmos implementados y los resultados obtenidos. 

 Difundir los hallazgos en publicaciones científicas y presentaciones en congresos, 

con el fin de contribuir al avance del conocimiento en este campo. 
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6 Presupuesto  

I. Recursos Humanos: 

Investigador principal (1): $2.000.000 por 3 meses 

Investigador asociado (1): $1.500.000 por 3 meses 

Total, recursos humanos: $3.500.000 

II. Equipos y Materiales: 

Dron Bioinspirado: $3.000.000 

Sistema de adquisición de datos y sensores: $2.000.000 

Equipos de cómputo y software: $3.000.000 

Materiales diversos (electrónica, instrumentación, etc.): $1.000.000 

Total, equipos y materiales: $9.000.000 

III. Gastos de Difusión y Publicación: 

Publicación en revistas científicas: $3.000.000 

Participación en congresos y eventos: $4.000.000 

Total gastos de difusión y publicación: $7.000.000 

Presupuesto Total del Proyecto: $26.500.000 
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8 Plan de trabajo a desarrollar 

 

Objetivo Específico 1: Diseñar un protocolo experimental para la adquisición de señales 

EMG durante la ejecución de diferentes posturas de agarre manual, considerando aspectos 

como la estandarización de los movimientos, la colocación de los electrodos y la calibración 

del sistema. 

Plan de Trabajo: 

1. Realizar una revisión exhaustiva de la literatura sobre protocolos experimentales para la 

adquisición de señales EMG en estudios de agarre manual. 

2. Identificar los grupos musculares clave involucrados en la ejecución de las diferentes 

posturas de agarre. 

3. Establecer un plan para la colocación de los electrodos de superficie de manera 

estandarizada, considerando la anatomía y la ubicación de los músculos seleccionados. 

4. Diseñar un conjunto de instrucciones y guías detalladas para los participantes, que incluyan 

la ejecución de los diferentes patrones de agarre manual de manera consistente. 

5. Seleccionar y calibrar el sistema de adquisición de señales EMG, asegurando una alta 

calidad y resolución de las mediciones. 

6. Realizar pruebas piloto con un número reducido de participantes para validar y ajustar el 

protocolo experimental diseñado. 

7. Documentar detalladamente el protocolo experimental final, incluyendo los 

procedimientos de colocación de electrodos, ejecución de posturas de agarre y calibración 

del sistema. 

Objetivo Específico 2: Implementar técnicas avanzadas de procesamiento de señales EMG, 

como la transformada de Fourier de corto tiempo (STFT), para la extracción de características 

relevantes relacionadas con la frecuencia, como el momento espectral, el centroide de 

frecuencia, la integración de densidad espectral de potencia, la varianza del centroide de 

frecuencia, la magnitud espectral promedio, los coeficientes autorregresivos y los 

coeficientes espectrales. 

Plan de Trabajo: 

1. Investigar y seleccionar las técnicas de procesamiento de señales EMG más apropiadas 

para la extracción de características relacionadas con la frecuencia. 

2. Implementar algoritmos de preprocesamiento de señales EMG, como filtrado y 

normalización, para mejorar la calidad de los datos. 
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3. Desarrollar un módulo de cálculo de la transformada de Fourier de corto tiempo (STFT) 

para obtener los espectrogramas de las señales EMG. 

4. Diseñar y programar algoritmos para la extracción de las características de frecuencia 

seleccionadas a partir de los espectrogramas, como: 

   - Momento espectral 

   - Centroide de frecuencia 

   - Integración de densidad espectral de potencia 

   - Varianza del centroide de frecuencia 

   - Magnitud espectral promedio 

   - Coeficientes autorregresivos 

   - Coeficientes espectrales 

5. Validar y ajustar los algoritmos de extracción de características utilizando un conjunto de 

datos de prueba. 

6. Documentar el proceso de implementación y los detalles técnicos de las técnicas de 

procesamiento de señales EMG utilizadas. 

Objetivo Específico 3: Diseñar y evaluar modelos de aprendizaje automático, como redes 

neuronales convolucionales (CNN), para la clasificación precisa de patrones de agarre 

manual a partir de las características extraídas de los espectrogramas STFT de las señales 

EMG, con el fin de identificar las posturas de agarre de manera robusta y confiable. 

Plan de Trabajo: 

1. Investigar y seleccionar los modelos de aprendizaje automático más apropiados para la 

clasificación de patrones de agarre manual, con énfasis en redes neuronales convolucionales 

(CNN). 

2. Dividir el conjunto de datos recopilado en conjuntos de entrenamiento, validación y 

prueba, asegurando una adecuada representación de las diferentes posturas de agarre. 

3. Diseñar y desarrollar la arquitectura de los modelos de clasificación CNN, incluyendo la 

definición de las capas convolucionales, de agrupamiento, densas y de salida. 

4. Implementar los algoritmos de entrenamiento y optimización de los modelos de 

clasificación CNN, utilizando las características extraídas de los espectrogramas STFT como 

entrada. 

5. Evaluar el desempeño de los modelos de clasificación mediante métricas apropiadas, como 

precisión, exhaustividad, puntaje-F y matriz de confusión. 
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6. Analizar los resultados de los modelos de clasificación, identificar áreas de mejora y 

realizar ajustes en la arquitectura y los hiperparámetros, de ser necesario. 

7. Documentar detalladamente el diseño, la implementación y la evaluación de los modelos 

de clasificación CNN desarrollados. 
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9 Cronograma 
 

 

 

 

 


