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Resumen

Alrededor de 1,5 de cada 1.000 personas en el mundo viven con la pérdida de alguna
extremidad, causada principalmente por accidentes o enfermedades como céncer, diabetes u
osteomielitis. Cerca del 30% de estas amputaciones afectan al miembro superior, lo que
supone unos 3 millones de personas a nivel global. Esta condicion conlleva una importante
pérdida de autonomiay, aunque existen prdtesis para mitigarla, muchas presentan un control

limitado que dificulta su adaptacién y uso.

En este Trabajo de Fin de Grado se ha disefiado un sistema de control de un brazo
robodtico a partir de sefiales electromiograficas, capaces de interpretar la actividad musculary
transformarla en movimientos Utiles, funcionando como un prototipo de proétesis. El proceso
incluyod la adquisicion de sefiales mediante electrodos en el antebrazo, su procesamiento
mediante centrado en cero para eliminar la componente continua, filtrado Notch para atenuar
el ruido de lared eléctricay filtrado paso banda para reducir ruido y artefactos de movimiento,
asi como la extraccion de caracteristicas en el dominio temporal y frecuencial. Con estos datos
se entrend un clasificador basado en el algoritmo Ensemble Subspace Discriminant, cuya

salida permitié enviar 6rdenes al brazo robdtico y ejecutar los movimientos correspondientes.

El sistema mostré una gran exactitud en el reconocimiento de gestos, lo que refuerza
su viabilidad y lo convierte en una base prometedora para el desarrollo de proétesis

mioeléctricas mas precisas, naturales y faciles de usar.

Palabras clave: electromiografia, prétesis mioeléctrica, brazo robético, clasificacién de

sefiales EMG, deteccidon de movimientos.






Abstract

Approximately 1.5 out of every 1,000 individuals worldwide live with the loss of a limb,
primarily due to accidents or medical conditions such as cancer, diabetes, or osteomyelitis.
Nearly 30% of these amputations affect the upper limb, representing an estimated 3 million
people globally. This condition entails a significant loss of autonomy and, although prostheses
exist to mitigate this limitation, many exhibit restricted control that hinders adaptation and

daily use.

In this project, a control system for a robotic arm was designed based on
electromyographic (EMG) signals, capable of interpreting muscular activity and transforming
it into functional movements, serving as a prosthetic prototype. The process involved signal
acquisition through electrodes placed on the forearm, followed by preprocessing steps
including zero-centering to remove the DC component, notch filtering to suppress powerline
interference, and band-pass filtering to reduce noise and motion artifacts. Subsequently,
feature extraction was performed in both the time and frequency domains. These features
were used to train a classifier based on the Ensemble Subspace Discriminant algorithm, whose

outputs enabled the robotic arm to execute the corresponding movements.

The system demonstrated high accuracy in gesture recognition, reinforcing its
feasibility and establishing a promising foundation for the development of more precise,

natural, and user-friendly myoelectric prostheses.

Keywords: electromyography, myoelectric prosthesis, robotic arm, EMG signal

classification, movement detection.
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Introduccion

1.1 Motivacion

La pérdida de una extremidad superior constituye un acontecimiento con un impacto
significativo a nivel funcional, psicoldgico y social en la vida de la persona afectada. A partir de
ese momento, actividades basicas de la vida diaria como alimentarse, vestirse o asearse
pueden llegar a convertirse en tareas extremadamente complejas, requiriendo en muchos

casos la asistencia de una tercera persona para ser realizadas.

No obstante, esta ayuda no siempre esta disponible. Algunas personas no disponen de
una red de apoyo familiar cercana, mientras que otras carecen de los recursos econdmicos
necesarios para contratar servicios de asistencia personal. Estas circunstancias evidencian el
grado de vulnerabilidad y dependencia al que puede verse sometido un individuo cuando su

capacidad funcional se ve seriamente comprometida.

En este contexto, el presente Trabajo de Fin de Grado plantea el desarrollo de un
sistema de control para un brazo robdtico que permita ejecutar, con precisidén, los
movimientos que el usuario desea realizar, actuando como una prolongacién natural del

miembro perdido. El objetivo principal es facilitar que la persona amputada recupere, en la



medida de lo posible, su autonomia en la realizacion de actividades cotidianas, minimizando

asi su dependencia de terceros y mejorando su calidad de vida.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es el control del movimiento de

un brazo robdético mediante el tratamiento de sefiales electromiograficas. Para ello, se

implementara un sistema capaz de capturar y clasificar las sefiales procedentes de la actividad

eléctrica de los musculos del antebrazo segun los movimientos realizados por el sujeto.

Para alcanzar dicho objetivo, se llevaran a cabo los siguientes procedimientos:

Obtencién de las senales electromiograficas mediante un sistema de captura basado
en la disposicion de electrodos de superficie sobre la piel y un front-end analégico de
ocho canales.

Procesamiento de las sefiales EMG mediante diferentes filtros para minimizar los
posibles ruidos.

Extraccion de caracteristicas de las sefiales para su posterior clasificacidon. Se extraeran
caracteristicas en el dominio temporal y frecuencial que serviran como base del
clasificador.

Identificacién del movimiento. Se desarrollard un software basado en algoritmos de
inteligencia artificial para la clasificacion de movimientos, tomando como entrada las
caracteristicas temporales y frecuenciales de las sefiales procesadas.

Transmisién del movimiento al brazo robético. Se desarrollard un software para

transmitir el movimiento detectado al brazo robético y controlar su movimiento.

1.3 Estructura de la memoria

Este trabajo estd estructurado en nueve capitulos, organizados en distintos apartados

gue permiten seguir de manera ordenada y coherente el desarrollo del proyecto. A

continuacion, se describen los capitulos que conforman la memoria:

1. Introduccion: en este capitulo se exponen la motivacidn y los objetivos del
presente trabajo. Asimismo, se presenta la organizacion de la memoria en
capitulos, se describen las tecnologias actuales consideradas en este campo y

se detalla la metodologia que se ha empleado para su desarrollo.



Electromiografia: describe los fundamentos de la electromiografia, sus
modalidades y las caracteristicas fisioldgicas y técnicas de la sefial EMG.
Anatomia neuromuscular del antebrazo: detalla la estructura muscular,
compartimentos y nervios del antebrazo, relacionando cada grupo con los
gestos analizados. Este conocimiento permite la correcta colocacidon de
electrodos y la interpretacién de las sefiales.

Adquisicion de sefiales EMG: explica la metodologia de adquisicidn disefiada,
incluyendo el hardware, definicion de parametros y colocacién de los
electrodos.

Procesamiento de la sefial EMG: aborda las técnicas de procesamiento y
filtrado aplicadas a las senales: centrado en cero, filtros notch y paso banda.
Estas etapas garantizan la limpieza y fiabilidad de las sefiales antes del analisis.
Extraccion de caracteristicas: expone las métricas calculadas en el dominio
temporal y frecuencial para describir las sefiales EMG, con el objetivo de
obtener descriptores relevantes que faciliten la clasificacion de los gestos.
Clasificador de gestos: describe los modelos de aprendizaje automatico
utilizados para clasificar los gestos a partir de las caracteristicas extraidas,
mostrando la validacion, precision y resultados del clasificador seleccionado.
Control del brazo robético: explica la integracion del sistema de clasificacién
con el brazo robdtico, detallando la transmisidon de drdenes, la ejecucién de
gestos y las pruebas experimentales realizadas para validar el control.
Conclusiones y lineas futuras: resume los logros alcanzados en el desarrollo
del sistema de reconocimiento de gestos y control del brazo robético,
destacando las limitaciones encontradas y proponiendo lineas de mejora para

futuras investigaciones.



1.4 Estado del arte

La electromiografia se ha convertido en una de las técnicas mas relevantes para el
control de protesis en los Ultimos afios. A través de esta técnica es posible registrar la actividad
eléctrica de los musculos y procesarla para reconocer con precision los gestos que realiza la
persona. De este modo, se establece un puente directo entre la intencion motora de la
persona y la ejecucién de movimientos en un dispositivo protésico, lo que representa un
avance clave en la recuperacién de autonomia y funcionalidad en personas con amputaciones

del miembro superior.

En cuanto a las tecnologias actuales de adquisicién, destacan dos enfoques principales.
Por un lado, el Myo armband, un brazalete con ocho electrodos secos distribuidos alrededor
del antebrazo. Este permite registrar sefales musculares de manera no invasiva y transmitirlas
de forma inalambrica, facilitando una mayor comodidad de uso por el paciente y reduciendo
asi el tiempo de preparacion del sistema.

Este novedoso sistema, empleado por Tepe y Demir (2020) en su estudio junto a
técnicas de procesado y extraccidn de caracteristicas, posibilitd el reconocimiento preciso de
multiples gestos en tiempo real. Asi, el dispositivo demostrd su potencial como herramienta

portatil para el control protésico.

Por otro lado, Ibrra Fuentes et. al (2025) exploraron una alternativa de bajo coste y
menor complejidad, empleando solo tres electrodos superficiales en musculos extensores del
antebrazo y una unidad de medida inercial (IMU) para capturar movimientos de rotacion. A
través del procesamiento mediante umbrales de activacién para diferenciar los movimientos
de apertura y cierre de la mano y el control de giro mediante el IMU, lograron controlar los

movimientos de una mano robdtica.

Respecto a los algoritmos de clasificacidn, las técnicas mas utilizadas incluyen desde
métodos tradicionales de aprendizaje supervisado hasta enfoques de aprendizaje profundo.
Los clasificadores clasicos, como mdquinas de vectores de soporte (SVM), vecinos mas
cercanos (KNN) o arboles de decisidn, destacan por su bajo coste computacional y su elevada

precision al complementarse con caracteristicas temporales y frecuenciales. En particular,



SVM es el clasificador que ha demostrado mayor robustez en entornos de tiempo real, como
evidencia el trabajo de Tepe y Demir (2022).

En paralelo, los modelos de aprendizaje profundo tales como los algoritmos de redes
neuronales (CNN, LSTM, etc.) permiten reconocer gestos directamente de la sefial cruda,
disminuyendo asi el nimero de técnicas complementarias utilizadas y posibilitando el
reconocimiento de gestos mas complejos. Sin embargo, este tipo de algoritmos requiere
mayores recursos computacionales y bases de datos extensas para obtener una precision

elevada.

En conclusién, la combinacién de estas técnicas de adquisicion y los distintos
algoritmos de clasificaciéon permitird avanzar hacia sistemas de control de prétesis mas

precisos, estables y accesibles.

1.5 Metodologia

Para el desarrollo de este trabajo se ha seguido la metodologia en cascada, la cual
divide el proyecto en fases e impide el avance a fases posteriores sin finalizar la anterior. De
esta manera, el trabajo se estructura en siete fases.

La primera fase aborda el planteamiento y alcance del proyecto, la segunda
comprende la obtencion de las sefales EMG, la tercera consiste en el procesamiento de las
sefiales obtenidas, aplicando filtros cuando sea necesario para minimizar ruidos. La cuarta
fase abarca el proceso de extraccion de caracteristicas en el dominio temporal y frecuencial
para entrenar al clasificador de movimientos basado en inteligencia artificial, desarrollado en
la quinta fase del proyecto y que permitira la identificacion de movimientos. La sexta fase se
centra en la transmision del movimiento detectado en la fase anterior al robot para controlar
su movimiento y, finalmente, la séptima fase finaliza con la redaccién de la memoria del

trabajo.

Esta metodologia permite el desarrollo de un proyecto completo y coherente, ya que
las fases posteriores del trabajo requieren de datos o resultados de las fases anteriores. Por

tanto, asi se asegura obtener los resultados deseados para poder continuar con el trabajo.






Electromiografia

En esta seccidn se describira el procedimiento clinico en el que se basa el presente
Trabajo de Fin de Grado para la toma de las senales procedentes del musculo: la

electromiografia.

2.1. Introduccion a la electromiografia

La electromiografia es la técnica que permite registrar la actividad eléctrica del
musculo esquelético en respuesta a la estimulaciéon neuronal. Tradicionalmente se emplea en
el ambito clinico como herramienta diagndstica para evaluar la funcion muscular vy
neuroldgica, y detectar patologias como la distrofia muscular o la esclerosis lateral amiotréfica
(Electromiografia - Mayo Clinic, s. f.). Sin embargo, en este trabajo se utilizara para capturar
sefales musculares procedentes del antebrazo con el objetivo de controlar un brazo robético

gue simule una protesis mioeléctrica.

Existen dos métodos para realizar una electromiografia (EMG): la EMG intramuscular
y la EMG de superficie. La primera se lleva a cabo mediante la insercién de una aguja

hipodérmica a través de la piel del paciente hasta alcanzar el musculo. Se trata de un método



invasivo, pero permite registrar la actividad de musculos aislados y profundos que, de otro
modo, no serian accesibles. Ademas, segin Guzman-Mufioz y Méndez-Rebolledo (2018),
ofrece mejores resultados que la EMG superficial, ya que, al estar en contacto directo con el
musculo, se reduce el ruido generado por la interferencia de sefales eléctricas de musculos
cercanos, fendmeno conocido como crosstalk.

No obstante, la contraccion muscular puede verse alterada debido a la molestia
provocada por la aguja, lo cual dificulta la adquisicion precisa de sefiales. Asimismo, es un
método poco reproducible, dado que resulta complejo insertar la aguja exactamente en el
mismo punto en mediciones sucesivas, lo que podria implicar el registro de un musculo

diferente (Aparicio, 2005).

Por su parte, la EMG superficial consiste en la disposicion de electrodos adhesivos
sobre |la piel del paciente de manera noinvasiva. Es una técnica indolora, segura y mas cdmoda
tanto para el sujeto como para el operador, por lo que resulta especialmente adecuada para
aplicaciones no clinicas, como es el caso de este trabajo. Ademas, es un método muy
reproducible y que permite un estudio de un conjunto de musculos, en contraposicion de su
alternativa intramuscular (Aparicio, 2005).

Sin embargo, al igual que esta, presenta ciertas limitaciones. Al situarse los electrodos
a una mayor distancia del musculo objetivo, la sefial registrada puede verse atenuada debido
a la resistencia de los tejidos interpuestos (piel, grasa subcutdnea, etc.), lo que disminuye la
amplitud y calidad del registro (Guzman-Mufioz y Méndez-Rebolledo, 2018). Ademas, existe
una mayor susceptibilidad a la captacidon de sefiales provenientes de musculos adyacentes
(crosstalk), lo que puede comprometer la especificidad de la seiial. Por otro lado, el contacto
entre el electrodo y la piel puede generar artefactos si la impedancia no es adecuada o si
existen restos de vello o suciedad.

Para minimizar estos inconvenientes y optimizar la calidad del registro, es fundamental
realizar una correcta preparaciéon de la piel. Segin el proyecto SENIAM (Surface
Electromyography for the Non-Invasive Assessment of Muscles project of the European
Union), esta preparacion debera incluir el rasurado del drea si fuera necesario y la limpieza
con alcohol para reducir la impedancia y mejorar la conductividad eléctrica de la piel
(Welcome To SENIAM, s. f.). De esta forma, se maximiza la relacion sefial/ruido y se obtienen

resultados mas fiables.



Por tanto, considerando el propdsito de este trabajo, se ha decidido emplear la
electromiografia superficial como técnica para la obtencién de las sefiales musculares, ya que
se pretende analizar de forma global la actividad de la musculatura del antebrazo y no se
requiere una precision elevada en la identificacidn individual de cada musculo. Ademas, dado
qgue las sefiales se recogeran de varios sujetos, este método resulta mdas adecuado por la
facilidad y comodidad que ofrece en la colocacién de los electrodos, favoreciendo asi la

repetibilidad y eficiencia del procedimiento.

2.2. Fundamento fisiolégico del movimiento muscular

El musculo esquelético, es decir, aquel que esta unido al hueso mediante tendones y
gue permite el movimiento voluntario del cuerpo, estd formado por fibras musculares
agrupadas y rodeadas por tejido conectivo o fascia, como se muestra en la Figura 1. Cada
conjunto formado por una neurona motora (motoneurona) y todas las fibras musculares que
inerva recibe el nombre de unidad motora. La conexién entre la motoneurona y cada fibra
muscular se realiza a través de una estructura especializada denominada placa motora,

formando la unién neuromuscular, como se aprecia en la Figura 2.

Hueso Fascia muscular

=

e,
Fibras musculares

Tenddn : Fasciculo secundario

Figura 1: Composicidn del musculo esquelético.

Fuente: Doctordulitel (2015). Recuperado el 22 de julio, 2025.
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Figura 2: Unién neuromuscular.

Fuente: Lépez (2023). Recuperado el 22 de julio, 2025.

Las neuronas motoras son células especializadas en generar y transmitir impulsos
nerviosos en respuesta a un estimulo. En reposo, su membrana mantiene una diferencia de
potencial eléctrico entre el interior y el exterior, con el interior mas negativo debido a la
distribucién desigual de iones y la accidn de la bomba sodio-potasio, alcanzando un valor
aproximado de -70 mV.

Cuando un estimulo alcanza el umbral de excitacion, cercano a -55 mV, se abren
canales de sodio (Na*) dependientes de voltaje, permitiendo la entrada rapida de estos iones
y provocando la despolarizacion de la membrana (Potencial de Accién, 2023). Este cambio
eléctrico, denominado potencial de accidon nervioso, se propaga a lo largo del axén de la
neurona presinaptica hasta la unién neuromuscular.

Alli, la llegada del impulso abre canales de calcio (Ca?*) dependientes de voltaje, lo que
desencadena la liberacidn de acetilcolina al espacio sinaptico. Este neurotransmisor se une a
receptores nicotinicos en la membrana de la fibra muscular, generando un potencial de accidn
muscular que, si alcanza el umbral, provoca la liberacién de calcio en el citoplasma e inicia la
contraccion de las miofibrillas que componen la fibra muscular (Visible Body, part of Cengage

Learning, s. f.).
Cuando el estimulo cesa, los canales de sodio se cierran y se abren los de potasio (K*),

permitiendo la salida de estos iones al medio extracelular y favoreciendo la repolarizacion. En

muchos casos, la salida de potasio es tan marcada que el potencial de membrana se hace mas
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negativo que el valor de reposo, fendmeno denominado hiperpolarizacién (Potencial de
Accion, 2023). Al mismo tiempo, la disminucién de la concentracion de calcio disponible en el
interior de la fibra interrumpe la interaccién de las miofibrillas, lo que provoca que el musculo
deje de contraerse.

Finalmente, el potencial de reposo se restablece durante el periodo refractario, en el
gue la neurona no puede generar nuevos potenciales de accién, aunque reciba estimulos
adicionales. En la Figura 3 quedan representadas las fases del potencial de accidn, desde la

activacion del potencial en reposo por el estimulo hasta su restablecimiento durante el

periodo refractario.
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Figura 3: Potencial de accién.

Fuente: Qué Es el Potencial de Accidn, Potencial de Membrana, Gréfica de Potencial de Accidn (s. f.). Recuperado el 22 de

julio, 2025.

Cuando una motoneurona genera un potencial de accion, este se propaga por su axon

hasta las placas motoras de todas las fibras musculares que inerva. En cada fibra, el impulso
nervioso desencadena un potencial de acciédn muscular en su membrana, iniciando la
contraccion. La activacidn casi simultanea de todas las fibras de una unidad motora produce
un potencial de accién de unidad motora (PAUM), que corresponde a la suma de los

potenciales de accién de todas las fibras que inerva una misma motoneurona.
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La electromiografia (EMG) registra la suma espacial y temporal de multiples PAUMs
generados por diferentes unidades motoras durante la contraccién muscular (Guzman-Mufioz
y Méndez-Rebolledo, 2018). En este registro, cada pico corresponde a un PAUM, vy la sefial
completa se forma por la superposiciéon de PAUMs procedentes de distintas unidades

motoras, activadas con diferente sincronia e intensidad, como muestra la Figura 4.
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Figura 4: La electromiografia, suma de los potenciales de accién de distintas unidades motoras.

Fuente: Acevedo, R. C. et al. (2017) Recuperado el 22 de julio, 2025.

2.3. Caracteristicas de la senal EMG

La sefial EMG es un biopotencial de baja amplitud originado por la despolarizacion y
repolarizacion de las membranas celulares de las fibras musculares. Su naturaleza es variable
y estocastica, ya que resulta de la suma algebraica de multiples potenciales de accién de
unidades motoras (PAUM) que se activan de forma asincronica.

Al no ser una sefial periddica regular, su morfologia varia en funcién del tiempo, del
tipo de contraccién y de la activacion neuromuscular. Este caracter aleatorio, junto con su
condicién de sefial no estacionaria (sus propiedades cambian en el tiempo), hace necesario el
empleo de métodos estadisticos y de andlisis espectral para su procesamiento (Del Olmo y

Domingo, 2020; Reaz et al., 2006).
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En condiciones fisiolégicas normales, la amplitud pico a pico de la sefial EMG oscila
entre 0y 10 milivoltios (-5 mV, +5 mV). Esta variabilidad depende de factores como la masa
muscular, la profundidad de las fibras activadas, el tipo de electrodo utilizado (superficial o
intramuscular) y la resistencia de contacto piel-electrodo. Ademas, existe una marcada
variabilidad interindividual, determinada por diferencias anatdmicas (grosor de tejido
subcutaneo, longitud y orientacion de las fibras, distribucion de puntos motores) y fisioldgicas
(tipo de fibras musculares predominantes, nivel de entrenamiento, fatiga). En contracciones
suaves o en musculos pequefios predominan amplitudes cercanas al rango inferior, mientras
gue en contracciones maximas o en musculos grandes puede alcanzarse el rango superior

(Reaz et al., 2006).

En cuanto al contenido espectral, la sefal EMG se distribuye principalmente entre Oy
500 Hz, con una mayor densidad espectral de potencia en el rango 50-150 Hz, como muestra
la Figura 5. Esta banda central estd asociada a la frecuencia de descarga y a la velocidad de
conduccién de los potenciales de accion musculares.

Las componentes por debajo de 10 Hz suelen atribuirse a artefactos de movimiento o
variaciones lentas en la linea base, mientras que por encima de 500 Hz predomina el ruido

eléctrico y el contenido informativo es minimo.
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Power
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Figura 5: Espectro de frecuencias de la sefial EMG.

Fuente: Shaw, L. et al. (2012). Recuperado el 23 de julio, 2025.
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Segln Reaz et al. (2006), la sefial EMG esta altamente expuesta a diferentes fuentes

de ruido y distorsidn, entre las que destacan cuatro:

Ruido electrénico inherente al equipo: este tipo de artefacto no puede

eliminarse, pero puede reducirse al utilizar instrumental de mayor calidad.

Ruido ambiental: debido a la radiacién electromagnética, este tipo de
interferencia es practicamente imposible de eliminar por los campos
electromagnéticos constantemente ejercidos entre la superficie corporal y la

del planeta, cuya amplitud es tres veces mayor a la de la sefial EMG.

Artefactos de movimiento: se generan principalmente por una preparacién
inadecuada de la piel o por deficiencias en el montaje del equipo. Su origen
estarelacionado con una elevada impedancia en la interfaz piel-electrodo y con
el desplazamiento de los cables durante el registro, lo que introduce

variaciones no deseadas en la sefal.

Inestabilidad intrinseca de la sefial: la amplitud de la EMG varia de forma
aleatoria incluso bajo condiciones de contraccion estable, como consecuencia
del patrén de descarga de las unidades motoras, cuya frecuencia habitual oscila
entre 0 y 20 Hz. Estas componentes lentas de la sefial, propias del control
neuromuscular, se consideran ruido fisiolégico en el andlisis de EMG, ya que
pueden enmascarar la actividad de interés localizada en frecuencias

superiores. Para minimizar su impacto, es comun aplicar filtrado pasa-alto.
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Anatomia
neuromuscular del

antebrazo

El antebrazo es una regién anatémica de alta complejidad funcional, en la que
interactian musculos, tendones y nervios para generar los movimientos de la muieca, la
mano y los dedos. Esta estructura permite realizar desde acciones de gran fuerza, como la
prensién, hasta movimientos finos y precisos, como la pinza digital, esenciales para la
manipulacién de objetos y la interaccién con el entorno. Su papel es fundamental en los
movimientos de la vida cotidiana, tales como agarrar bolsas, abrir frascos o atarse los

cordones, actividades que requieren una integracion precisa de fuerza y destreza manual.
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En el contexto de la deteccién de gestos mediante electromiografia de superficie, el
conocimiento detallado de la anatomia funcional del antebrazo resulta fundamental. La
identificacién de los musculos responsables de cada gesto, su inervacién y la localizacién
superficial de sus vientres musculares permite seleccionar con precisiéon las zonas de
colocacién de electrodos, optimizando asi la calidad de la sefial registrada y reduciendo el

riesgo de interferencias por la actividad de musculos adyacentes (crosstalk).

Para el presente trabajo se han seleccionado siete gestos, cada uno de ellos
representativo de diferentes patrones de activacion muscular. En la Tabla 1 se recogen los
movimientos analizados durante el estudio, acompanados de su correspondiente

representacion grafica para facilitar su identificacion.

Movimiento Representacion del movimiento

Extension de los dedos/apertura de la mano

Figura 6: Apertura de mano

Flexion de los dedos/cierre de la mano

Figura 7: Cierre de mano

Pronacion del antebrazo

Figura 8: Pronacion del antebrazo
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Supinacion del antebrazo

Figura 9: Supinacion del antebrazo

Posicion neutra/relajada

Figura 10: Posicion neutra

Extension de pulgar, con flexidn del resto

de los dedos

Figura 11: Extension de pulgar

Extension y abduccion del segundo y tercer

dedos, con flexion de los restantes

Figura 12: Extensién-abduccién del segundo y tercer dedos

Tabla 1: Movimientos realizados durante el estudio

Todos los movimientos parten de la posicién neutra o relajada, por lo tanto, en el caso
de los movimientos de pronacién y supinacion, el antebrazo es girado para situar la palma

hacia abajo o arriba desde esa posicidn, respectivamente.

El antebrazo estd dividido en tres compartimentos segln su posicidn anatdmica:

compartimento anterior, compartimento posterior y compartimento lateral, como muestra el

corte transversal de la Figura 13.
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El compartimento anterior, también denominado compartimento flexor, alberga los
musculos flexores y pronadores del antebrazo, mientras que el compartimento posterior o
extensor, contiene los musculos extensores y supinadores (Musculos del Antebrazo, 2023).
Ambos compartimentos se dividen, a su vez, en capa superficial y capa profunda.

Por su parte, el compartimento lateral, en algunas literaturas considerado como la
capa lateral del compartimento posterior, contiene dos musculos extensores de la mufieca y

un flexor del antebrazo (Nysora, 2022).

Nerve

/— Tibia
Anterior compartment
“"

.
Lateral compartment

Deep posterior

o
- compartment
Fibula L
Superficial posterior —/
compartment ®

Figura 13: Compartimentos del antebrazo.

Fuente: Oiseth et al. (2025). Recuperado el 25 de julio, 2025.

Esta distribucion se refleja en la Tabla 2, donde se agrupan los musculos del antebrazo que
intervienen en la realizacién de los movimientos del estudio por compartimento y funcién

(Mdsculos del Antebrazo, 2023; Movimiento Articular, s. f.).
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Compartimento

Funcion

Mdusculo

Compartimento anterior

Musculos flexores y

pronadores

Palmar largo

Flexor superficial de los

dedos

Flexor profundo de los

dedos

Flexor largo del pulgar

Flexor corto del pulgar

Pronador cuadrado

Pronador redondo

Compartimento posterior

Musculos extensores y

supinadores

Extensor comun de los

dedos

Extensor largo del pulgar

Extensor corto del pulgar

Extensor propio del indice

Extensor del dedo mefique

Supinador

Compartimento lateral

Musculos extensores de la
muieca y flexor del

antebrazo

Braquiorradial

Extensor ulnar del carpo

Extensor radial corto del

carpo

Extensor radial largo del

carpo

Tabla 2: Musculos del antebrazo agrupados por compartimento y funcion.

Por otra parte, las Figuras 14 y 15 representan un corte transversal y un corte frontal
del antebrazo, donde pueden apreciarse la mayoria de los musculos que forman parte del

estudio.
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Median nerve Palmaris longus muscle

Flexor carpi

o Flexor digitorum
radialis muscle

superficialis muscle
Brachioradialis
muscle Flexor digitorum

Flexor pollicis profundus muscle

longus muscle

Radius Flexor carpi
ulnaris muscle
Interosseous
membrane
Ulna

Extensor carpi

radialis longus -
muscle Extensor pollicis

5 longus muscle
Extensor carpi

radialis brevis
muscle

Extensor carpi
ulnaris muscle

Abductor pollicis

Extensor pollicis
longus muscle

brevis muscle

Extensor digitorum Extensor digiti
muscle minimi muscle

Figura 14: Musculos del antebrazo (corte transversal).

Fuente: Themes (2016). Recuperado el 30 de julio, 2025.

Biceps brachii muscle

Triceps brachii
muscle

Brachialis muscle
Pronator teres

i L muscle
Brachioradialis muscle

Flexor carpi

Extensor carpi radialis radialis muscle

longus muscle =
Palmaris longus
Extensor carpi radialis muscle

brevis muscle Flexor carpi

ulnaris muscle
Flexor pollicis longus

muscle Flexor digitorum

superficialis muscle

Figura 15: Musculos del antebrazo (corte frontal).

Fuente: Themes (2016). Recuperado el 30 de julio, 2025
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A continuacidn, se describen cada uno de los musculos presentados en la Tabla 2 y en

las Figuras 14 y 15, indicando su origen, inserciéon y movimientos que permiten llevar a cabo.

3.1 Compartimento anterior

Palmar largo (Palmaris longus): flexor superficial del compartimento anterior del

antebrazo, junto al flexor radial del carpo y el flexor ulnar del carpo. Se origina en el
epicondilo medial del himero, cruza el brazo desde el codo hasta la muneca, sutendén
atraviesa el retindculo flexor y luego se continta con la aponeurosis palmar media. Su
funcidn principal es la de flexionar el antebrazo y la mufieca, permitiendo cerrar el
pufio y agarrar objetos con precision. Ademads, contribuye en la estabilizacién de la
mufieca. El 14% de la poblacion no tiene este musculo, dado que se ha ido perdiendo
evolutivamente. Su funcidn se debia a la proporcién de una fuerza extra para trepar
arboles (Body Anatomy: Upper Extremity Muscles | The Hand Society, s.f.;

Movimiento Articular, s. f.).

Flexor superficial de los dedos (Flexor digitorum superficialis): se encuentra en la

segunda capa del compartimento anterior del antebrazo, por encima del flexor
profundo de los dedos y del flexor largo del pulgar. Tiene dos cabezas, una se origina
en el epicondilo humeral y la otra en la cara anterior del radio. Se extiende por la cara
anterior del antebrazo hasta los dedos. Ambas cabezas se unen y se ramifican en 4
fasciculos musculares que, atravesando el tunel carpiano, daran lugar a los tendones
flexores de los dedos. Estos se insertan en la falange media de cada dedo (indice,
corazon, anular y mefiique). Es el flexor principal de las articulaciones interfaldngicas
proximales (entre falange proximal y media), de los metacarpos y de la mufieca, por lo
que permite cerrar el pufio (Body Anatomy: Upper Extremity Muscles | The Hand

Society, s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

Flexor profundo de los dedos (Flexor digitorum profundus): flexor profundo del

compartimento anterior del antebrazo, junto al flexor largo del pulgar. Se origina en el
extremo distal del cubito y la membrana interdsea, se extiende desde el codo hasta

los dedos, se divide en 4 fasciculos musculares y sus tendones atraviesan el retinaculo
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flexor del tunel carpiano para insertarse en la base anterior de la falange distal de los
dedos indice, corazén, anular y mefique. Flexiona estos cuatro dedos, permitiendo
agarrar objetos, asi como flexionar la mufieca (Body Anatomy: Upper Extremity

Muscles | The Hand Society, s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

Flexor largo del pulgar (Flexor pollicis longus): se encuentra en la capa profunda del

compartimento anterior del antebrazo. Se origina en la cara anterior del radioy en la
membrana interdsea, atraviesa el retindculo flexor y se inserta en la base anterior de
la falange distal del pulgar. Flexiona el pulgar y permite realizar el movimiento de pinza
de la mano, asi como la flexién de muneca (Body Anatomy: Upper Extremity Muscles

| The Hand Society, s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

Flexor corto del pulgar (Flexor pollicis brevis): se encuentra en el compartimento

anterior del antebrazo y tiene dos cabezas, una superficial y una profunda. La cabeza
superficial se origina en el retinaculo flexor y en el tubérculo del trapecio y la profunda
se origina en los huesos grande y trapezoide. Ambas cabezas se insertan en la base de
la falange proximal del pulgar. Su funcién principal es la de flexionar las articulaciones
metacarpofalangica y carpometacarpiana, provocando la oposicién y flexién del
pulgar. Gracias a esta funcién es posible realizar actividades como el agarre de objetos

o el pinzamiento (Flexor Pollicis Brevis, 2020).

Pronador cuadrado (Pronator quadratus): Se encuentra en el compartimento anterior

del antebrazo. Se origina en la cara anterior del extremo distal del cubito, se desplaza
transversalmente y se inserta en el extremo distal de la cara anterior del radio. Al igual
que el pronador redondo, su funcidn principal es la pronacién del antebrazo (Body
Anatomy: Upper Extremity Muscles | The Hand Society, s. f.; Movimiento Articular,

s. f.).

Pronador redondo (Pronator teres): Se encuentra en la capa superficial del

compartimento anterior del antebrazo. Se origina en el epicondilo medial, cruza el
antebrazoy se inserta en la cara externa del cuerpo medio del radio. Gira el antebrazo

para que la palma mire hacia abajo, es decir, permite el movimiento de pronacidn
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(Body Anatomy: Upper Extremity Muscles | The Hand Society, s. f.; Movimiento

Articular, s. f.).

En la imagen A de la Figura 16 pueden observarse los origenes e inserciones de cada uno
de los musculos del compartimento anterior, coloreados de naranja y azul, respectivamente.
Por otro lado, las imagenes siguientes representan la disposicién de los musculos por capas,
comenzando por las capas superficiales a partir de la imagen B, es decir, las mas cercanas a la

piel y finalizando por la capa mas cercana al hueso en la imagen E.
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Figura 16: Musculos flexores y pronadores del antebrazo (compartimento anterior).

Fuente: Themes (2016). Recuperado el 30 de julio, 2025.

3.2 Compartimento posterior

e Extensor comun de los dedos (Extensor digitorum): Se encuentra en la capa

superficial del compartimento posterior del antebrazo. Se origina en el epicéndilo
lateral del humero, a través del tenddn comun de los extensores, desciende por la
parte posterior del antebrazo y su vientre se ramifica en 4 tendones, que atravesaran

el retinaculo extensory se insertaran en la base de la falange distal de los dedos indice,
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corazon, anular y mefique. Su funcidn consiste en la extension de la falange proximal
de los dedos, permitiendo la apertura de la mano (Body Anatomy: Upper Extremity

Muscles | The Hand Society, s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

Extensor largo del pulgar (Extensor pollicis longus): Se encuentra en el

compartimento posterior del antebrazo. Se origina en la diafisis posterior del cubito,
su tenddn pasa por el retindculo extensor y se inserta en la base de la falange distal
del pulgar. Su funcién es la de extender la punta del pulgar vy, junto al extensor corto,
permite realizar el movimiento conocido como “thumbs up” o extensién del pulgar
(Body Anatomy: Upper Extremity Muscles | The Hand Society, s. f.; (Movimiento

Articular, s. f.).

Extensor corto del pulgar (Extensor pollicis brevis): se encuentra en la capa profunda

del compartimento posterior del antebrazo. Se origina en la cara posterior del tercio
inferior del radio y en la membrana interdsea, se extiende por el radio, su tenddn pasa
a través del retinaculo extensor del tunel carpiano y se inserta en la base de la falange
proximal del pulgar. Su funcidn principal es la de extender la primera falange del
pulgar, permitiendo realizar el movimiento conocido como “thumbs up” o extension
del pulgar (Body Anatomy: Upper Extremity Muscles | The Hand Society, s.f.;

Movimiento Articular, s. f.).

Extensor propio del indice (Extensor indicis proprius): Se encuentra en la capa

profunda del compartimento posterior del antebrazo. Se origina en la parte inferior de
la cara posterior del cibito, su tenddn atraviesa el retindculo extensor y se inserta en
la articulacién metacarpofaldngica del indice. Al igual que el extensor del dedo
mefique, este musculo extiende el dedo indice de forma aislada (Body Anatomy:

Upper Extremity Muscles | The Hand Society, s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

Extensor del dedo menique (Extensor digiti minimi): Se encuentra en la capa

superficial del compartimento posterior del antebrazo. Se origina en el epicdndilo
lateral del humero, a través del tendén comun de los extensores, su tenddn atraviesa

el retinaculo extensor y se inserta en la base de la primera falange del meiiique. Su
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funcion consiste en la extensién del quinto dedo de forma aislada (Body Anatomy:

Upper Extremity Muscles | The Hand Society, s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

Extensor ulnar del carpo (Extensor carpi ulnaris): Se encuentra en la capa superficial

del compartimento posterior del antebrazo. Se origina en el epicéndilo lateral del
himero, a través del tenddn comun de los extensores y pasa por encima del cubito. Su
tenddn atraviesa el retinaculo extensor y se inserta en la cara interna de la base del
quinto metacarpiano. Su funcidn, junto con los extensores radiales del carpo, es la de
enderezar y estabilizar la muneca al cerrar el pufio con fuerza, compensando la fuerza
de los musculos flexores para evitar su colapso (Body Anatomy: Upper Extremity

Muscles | The Hand Society, s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

Supinador (Supinator): Se encuentra en la capa profunda del compartimento posterior

del antebrazo. Se origina en el epicéndilo lateral del hiumero y se inserta en la cara
externa del cuerpo medio del radio. Gira el antebrazo para que la palma mire hacia
arriba, es decir, permite le movimiento de supinacién del antebrazo (Body Anatomy:

Upper Extremity Muscles | The Hand Society, s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

3.3 Compartimento lateral

Braquiorradial (Brachioradialis): Se encuentra en el compartimento lateral del

antebrazo. Se origina en la cresta supracondilea lateral del himero, desciende sobre
la cara externa del radio y se inserta en la superficie lateral del extremo distal del radio.
Supinay prona el antebrazo desde su posicion maxima en los primeros grados de giro,
después acttan el supinador y el pronador (Body Anatomy: Upper Extremity Muscles

| The Hand Society, s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

Extensor radial largo del carpo (Extensor carpi radialis longus): Se encuentra en el

compartimento lateral del antebrazo. Se origina en el epicdndilo lateral del himero, a
través del tendon comun de los extensores, su tenddn atraviesa el retindculo extensor
y se inserta en la cara dorsal de la base del tercer metacarpiano. Su funcién consiste

en compensar la fuerza de los musculos flexores al cerrar el pufio, junto con el extensor
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radial corto del carpo (Body Anatomy: Upper Extremity Muscles | The Hand Society,

s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

e Extensor radial corto del carpo (Extensor carpi radialis brevis): Se encuentra en el

compartimento lateral del antebrazo. Se origina en el epicdondilo lateral del hiumero, a
través del tendon comun de los extensores, su tenddn atraviesa el retinaculo extensor
y se inserta en la cara dorsal de la base del segundo metacarpiano. Su funcién consiste
en compensar la fuerza de los musculos flexores al cerrar el pufio, junto con el extensor
ulnar del carpo y extensor radial largo del carpo (Body Anatomy: Upper Extremity

Muscles | The Hand Society, s. f.; Movimiento Articular, s. f.).

En la imagen A de la Figura 17 quedan representados los origenes e inserciones de los
musculos extensores y supinadores, pertenecientes a los compartimentos posterior y lateral
del antebrazo, agrupados con el nombre de compartimento extensor. Ademads, en las
imagenes siguientes pueden apreciarse la disposicién de los musculos por capas, comenzando

por la capa superficial en la imagen By finalizando con la capa profunda en la imagen C.
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Figura 17: Musculos extensores, braquiorradial y supinador del antebrazo (compartimento posterior y lateral).

Fuente: 08. Antebrazo | Enfermeria (2024). Recuperado el 30 de julio, 2025.
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3.4 Inervacion de los musculos del antebrazo

Para que los musculos del antebrazo puedan contraerse y generar los movimientos
correspondientes, requieren ser activados por un potencial de accién, tal como se explicé en
el apartado 2.2. Esta activacidon depende de la inervacién nerviosa, que varia en funcién del

compartimento anatémico en el que se localice cada musculo.

Los musculos flexores y pronadores, situados en el compartimento anterior, reciben
inervacion principalmente del nervio mediano, con la excepcién de la mitad medial del flexor

profundo de los dedos, que esta inervada por el nervio ulnar (Musculos del Antebrazo, 2023).

Por su parte, los musculos extensores y supinadores, pertenecientes al compartimento
posterior, son inervados por el nervio interdseo posterior, rama terminal del nervio radial.
Una excepcion relevante es el musculo braquiorradial, que, aunque funcionalmente actua
como flexor, se considera anatdomicamente dentro del compartimento posterior; en
consecuencia, su inervacion difiere de la de los flexores tipicos y depende directamente del

nervio radial (Musculos del Antebrazo, 2023).

La Tabla 3 presenta un resumen de la inervacion de los musculos del antebrazo segun

su funcion.
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Musculo

Inervacién

Grupo de musculos segun
su funcién

Nervio ulnar Mitad medial del flexor
profundo de los dedos

Braquiorradial
Extensor radial largo del
Nervio radial carpo
Extensor radial corto del
carpo

Tabla 3: Inervacién de los musculos del antebrazo
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Adquisicion de sefales

EMG

La adquisicién de sefiales electromiograficas requiere un sistema que permita registrar
de manera fiable la actividad eléctrica generada por los musculos durante la contraccion. Esto
resulta especialmente importante porque, como se comentd en el apartado 2.3, la sefial EMG
es altamente variable y puede verse afectada por un elevado nivel de ruido si no se realiza

una adecuada preparacion previa del registro.

Para este trabajo se utilizara una placa de circuito impreso desarrollada en el Trabajo
de Fin de Grado "Disefio de un médulo de acondicionamiento para EEG", realizado por Pablo
Camacho Sanchez, graduado en Ingenieria de la Salud (Camacho, 2025). El dispositivo cuenta
con ocho canales de registro y un canal de referencia, lo que posibilita la adquisicion
simultanea de multiples sefiales musculares, como muestra la Figura 18. Esta configuracion
resulta adecuada para el estudio de la actividad EMG en diferentes grupos musculares,

facilitando ademas una clasificacién mas precisa de los gestos.
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Figura 18: Canales de adquisicidon de datos y de referencia de la PCB

4.1 Sistema de adquisicion

El sistema de adquisicion estda constituido por una PCB que integra, como
componentes principales, un microcontrolador ESP32-C3 (ESPRESSIF), dotado de conexion
serial, Bluetooth de baja energia (BLE) y Wi-Fi, junto con un conversor analdgico-digital (ADC)
de 16 bits de resolucion. Adicionalmente, la placa incorpora pines terminales macho que
permiten la conexion de los electrodos empleados para el registro de la sefial, como muestran

las Figuras 19y 20.

Figura 19: Sistema de adquisicion de sefiales EMG
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Figura 20: Placa de circuito impreso del sistema de adquisicion

La transmisidon de los datos se efectia mediante protocolo SPI (Serial Peripheral
Interface), caracterizado por establecer una comunicacion sincrona y full duplex entre un
dispositivo maestro y uno o varios esclavos, posibilitando asi un intercambio continuo de
informacién con una alta tasa de transferencia de datos (Learn About The Serial Peripheral

Interface (SPI) - VectorNay, s. f.).

Tanto la frecuencia de muestreo como la ganancia del conversor son pardmetros
programables. En particular, se dispone de frecuencias de muestreo de 125, 250, 500, 1000,

2000, 4000 y 8000 Hz, y de gananciasde 1,2, 3,4,6,8y 12.

Tal como se expuso en el apartado 2.3, el espectro de la sefial EMG se encuentra en el
rango de 0 a 500 Hz, concentrdndose la mayor parte de su energia en el intervalo comprendido
entre 50 y 150 Hz. De acuerdo con Muceli & Merletti (2024) y Adquirir una Sefial Analdgica:
Ancho de Banda, Teorema de Muestreo de Nyquist y Aliasing (2006), y conforme al teorema
del muestreo de Nyquist, la frecuencia de muestreo debe ser, como minimo, el doble de la
frecuencia mdaxima presente en la sefial muestreada. En caso contrario, se produciria el
fendmeno de aliasing, caracterizado por la aparicion de componentes de baja frecuencia que
distorsionan la reconstruccion de la sefial (Adquirir una Seial Analdgica: Ancho de Banda,
Teorema de Muestreo de Nyquist y Aliasing, 2006).

En consecuencia, la frecuencia de muestreo seleccionada para la adquisicién de los
datos debe ser al menos 1 kHz. No obstante, se optd por una frecuencia de 2 kHz, ya que se
recomienda emplear una tasa de muestreo entre 3 y 4 veces superior a la frecuencia maxima

de la sefial con el fin de garantizar una reconstruccién de alta calidad. Asimismo, esto permite
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reducir los requerimientos del filtrado posterior, evitando el solapamiento espectral de las

sefiales y facilitando su separacién.

En cuanto a la cuantificacion, el conversor de 16 bits permite la division y
representacion de la amplitud de la sefial analdgica en 21° niveles de cuantificacién. El rango
de entrada del ADC es bipolar y se define como +2.4V/GAIN, tal y como se indica en el
datasheet del conversor (ADS1198 Data Sheet, Product Information And Support | Tl.com,
s. f.), donde la ganancia es programable y atiende a los valores anteriormente expuestos.

Para ajustar el rango de amplitud de la senal EMG de la manera mas adecuada posible
al rango de entrada del conversor, se seleccioné la ganancia de 12. De esta forma, el rango
efectivo de entrada queda reducido a +0.2 V, maximizando asi la resolucién.

Por otro lado, el tamafio del escalén de cuantificacion, definido como la amplitud
minima analdgica que puede representar un incremento unitario en el cddigo digital
(Universitat Politecnica de Valencia - UPV, 2015), se obtiene a partir de la relacién de la

Ecuacion 1:

@4

= (1)

Donde A es la amplitud fisica del ADC (A=2.4 V), n es el nUmero de bits del conversor
(n=16) y Q representa el valor del escaldn de cuantificacion. Sustituyendo en la expresion se

obtiene la Ecuacion 2:

_2-24V 48V
216 T 65536

=73.2uv (2)

Teniendo en cuenta la ganancia seleccionada (GAIN=12), el tamafo del escalén de

cuantificacién queda reducido a la Ecuacién 3:

73.2 vV (3)
=—"" ~61uv
Q 12 H

Esto implica que cada incremento en el valor digital registrado por el ADC corresponde
aproximadamente a 6.1 uV de variacion de la sefial analdgica. Para ejemplificar, en un registro

en el que la sefial alcanzé un valor maximo de 1169 cuentas y un minimo de 845 cuentas, la
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diferencia de 324 unidades equivale a una amplitud fisica de 1.976 mV, como muestra la

Ecuacion 4:

1169 — 845 =324-6.1 uV = 1976 mV (4)

De esta forma, la cuantificacidon digital permite vincular directamente las cuentas
generadas por el ADC con las amplitudes fisicas de la sefial EMG, garantizando una

representacion precisa y adecuada a la dindmica de la sefial registrada.

Para cerrar esta etapa de caracterizacion del sistema de adquisicion, después de
seleccionar la frecuencia de muestreo, ajustar la ganancia del conversor y definir el escalén
de cuantificacion, se procedid a adaptar la velocidad de transmisién de datos. Dado que la
frecuencia de muestreo empleada (2000 Hz) es relativamente alta para garantizar una
adecuada reconstruccion de la sefial EMG, resultd necesario incrementar la frecuencia de reloj
del bus SPI, que en la libreria utilizada adopta por defecto un valor de 400 kHz. Con el fin de
transmitir todas las muestras adquiridas de forma continua y sin pérdidas de informacion,
dicho valor se configuré finalmente en 5 MHz. De forma complementaria, la velocidad de
transmisidn de los datos por el puerto serie se fijé en un baudrate de 2 millones, garantizando

asi un envio fluido y sin interrupciones durante la adquisicion.

4.2 Adquisicion de datos

Previo al registro de la sefial EMG, es necesaria la colocacién estratégica de los
electrodos de manera que el ruido captado sea minimo. Para ello y, segun las
recomendaciones del proyecto SENIAM, la piel debera estar previamente rasurada y limpia
con alcohol para aumentar la adherencia de los electrodos y reducir la impedancia de la piel
(Welcome To SENIAM, s. f.). Asimismo, la distancia centro a centro entre los electrodos de un
mismo canal debe ser de al menos 20 mm. Esto mejorara la calidad de la sefial y disminuira

los efectos del crosstalk.

De este modo, los electrodos se colocaran formando dos circunferencias de 8

electrodos cada una y separadas 20 mm centro a centro entre si alrededor del antebrazo, de
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manera que una de las circunferencias represente el polo positivo y otra el negativo de los
canales. La posicion central entre ambas circunferencias se situara a una distancia de 1/3 de
la longitud del antebrazo, medida desde el codo. Finalmente, el electrodo de referencia se
situard sobre el dorso de la mano contraria a la que realizara el movimiento. Como se observa
en la Figura 21, la circunferencia distal al codo estd formada por los polos positivos de cada
canal, mientras que la proximal conforma los polos negativos. Adicionalmente, los electrodos
se colocardn en sentido contrario a las agujas del reloj, como puede observarse en la misma

Figura 21.

Figura 21: Colocacion de los electrodos

En cuanto a la adquisicién de datos, participaron en el estudio 4 usuarios de distinta
edad y sexo, quienes realizaron 10 repeticiones de cada movimiento descrito en el apartado
3, obteniéndose 40 muestras por movimiento y un total de 280 muestras. Cada repeticién
consistié en 2 segundos de ejecucidn del movimiento, precedidos y sucedidos por 2 segundos
de reposo. Siguiendo esta metodologia, se inicié latoma de datos desde la terminal de Ubuntu
mediante el comando tio. Finalmente, se representaron graficamente los resultados
obtenidos para cada canal y movimiento en MATLAB, dando lugar a graficas como la que se
muestra en la Figura 22, que ilustra las sefales en crudo expresadas en cuentas digitales,

obtenidas en los ocho canales para una repeticién de apertura de mano.
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Aplicando la cuantificacion desarrollada en el apartado 4.1 y multiplicando la sefal
anterior por el escaldn de cuantificacién (6.1 pV), se obtiene una grafica como la que muestra
la Figura 23, que mantiene la misma morfologia que la de la Figura 22, pero expresada en
términos de tensién. En este sentido, la sefial EMG obtenida durante la apertura de mano

alcanza un rango de amplitud maximo de aproximadamente 1 mV pico a pico.

Apertura de la Mano (Sefial cruda)
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Figura 22: Apertura de la mano (Sefial cruda)

Apertura de la Mano (Senal cuantificada en tension (mV))
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Figura 23: Apertura de la mano (Sefial cuantificada en tension)
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Observando la Figura 23, se puede apreciar que la sefial no se encuentra centrada en
cero, sino que presenta un desplazamiento respecto al eje cero. Este hecho indica la presencia
de un componente de continua (offset) que deberd corregirse mediante un proceso de
centrado previo al analisis de la sefial EMG, junto con un filtrado para eliminar el posible ruido

presente.
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Procesamiento de la

senal EMG

Con lafinalidad de garantizar la calidad y la fiabilidad de las sefiales electromiograficas,
resulta necesario aplicar un procesamiento previo a su andlisis. Este acondicionamiento
permite eliminar componentes que distorsionan la sefial, tales como artefactos por
movimiento, ruido eléctrico o desplazamientos de base que podrian interferir en el analisis
posterior. Para ello se emplea MATLAB, un entorno adecuado para implementar las distintas

etapas de procesamiento y comprobar visualmente los resultados obtenidos.

En primer lugar, se lleva a cabo un centrado en cero de la sefial para eliminar el ruido
de corriente continua, que provoca un desplazamiento de la linea base como el que puede
observarse en las graficas de la Figura 23. Seguidamente, se aplican distintos procedimientos
de filtrado, entre los que destacan el filtro Notch, usado para atenuar la interferencia de la

red eléctrica, ya que produce una componente significativa a la frecuencia de 50 Hz en Europa.
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Asimismo, se aplica un filtro paso banda, que permite delimitar el rango de frecuencias de
interés de la sefial y eliminar el ruido de alta y baja frecuencia.
Asi, el procesamiento constituye una etapa imprescindible en el acondicionamiento de

las sefiales para asegurar unas condiciones éptimas en su posterior analisis.

5.1 Centrado en cero

El ruido de corriente continua o ruido DC es un artefacto que se produce en gran
medida por imperfecciones de los circuitos, errores de calibracion o acoplamientos
inadecuados. Este se manifiesta como la presencia de un nivel de tensidon constante no
deseado superpuesto a la sefial principal, provocando el desplazamiento de la sefial y

distorsionando su procesamiento posterior (Miyara & Lahoz, 2003).

Para eliminarlo, se ha procedido a restar a cada uno de los canales de las sefiales su
media por canal, de manera que la sefial quede centrada en cero. De esta forma, el resultado
de este procesamiento inicial puede observarse en las Figuras 24-30, que muestran la

morfologia de la sefal EMG en cada movimiento diferente realizado.
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Figura 24: Apertura de la mano (Centrado en cero)
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Cierre de la Mano (Centrado en cero)
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Figura 25: Cierra de la mano (Centrado en cero)
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Figura 26: Pronacion (Centrado en cero)
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Supinacion (Centrado en cero)
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Figura 27: Supinacion (Centrado en cero)
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Figura 28: Posicidn neutra (Centrado en cero)
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Extension de pulgar (Centrado en cero)
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Figura 29: Extension de pulgar (Centrado en cero)

Extension segundo y tercer dedos (Centrado en cero)
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Figura 30: Extension segundo y tercer dedos (Centrado en cero)
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5.2 Filtro Notch

Una vez obtenidas las sefiales libres de componente continua, se procedera al disefio
del filtro mds adecuado para acotar el rango de frecuencias de interés, suprimiendo el posible
ruido existente. En primer lugar, se deberd determinar el rango de frecuencias de las sefiales,
gue, aungue en el caso de EMG suele encontrarse entre 0 y 500 Hz, conviene precisar mejor
para poder disefiar un filtro que elimine la mayor cantidad de ruido y asi conseguir un

procesamiento dptimo.

Para lograr este fin, se aplicard la Transformada Rapida de Fourier (FFT), la cual permite
obtener la representacion de una seial en el dominio de la frecuencia a partir de su expresién
en el dominio del tiempo. Esta herramienta facilita la descomposicion de cualquier sefial
compleja en una suma de ondas sinusoidales de diferentes frecuencias, mostrando cudanta
energia contiene en cada una de ellas (Transformacién de Fourier: Qué Es. Diccionario CUN,
s. f.). De este modo, es posible identificar con claridad las frecuencias principales presentes

en las senales.

Aplicando la FFT a cada uno de los canales de las sefiales, se obtuvieron graficas
similares a las mostradas en la Figura 31, correspondientes al canal 1 durante los movimientos
de apertura de manoy en posicion neutra o relajada. En el caso de la apertura de mano, puede
observarse que la energia de la sefial se distribuye en el rango de 0 a 500 Hz, concentrdndose
en su mayor parte en torno a 50 Hz. Por otro lado, en la condiciéon de reposo también se
aprecia una componente dominante en 50 Hz, lo cual resulta anémalo considerando que no

deberia existir actividad muscular en ese estado.

La elevada magnitud en esta frecuencia, tanto en reposo como en contraccion,
constituye un comportamiento atipico respecto a la actividad muscular normal registrada en
una sefial EMG y se atribuye a la presencia de ruido eléctrico procedente de la corriente
alterna de la red eléctrica en Europa, la cual suele transmitirse a través de las tomas de

corriente y ser captada por los electrodos durante la adquisicidn de la seiial.

Las senales EMG suelen presentar una amplitud menor que la del ruido de 50 Hz, lo

gue provoca que este pueda enmascararlas y conducir a interpretaciones erréneas de los

42



resultados. Por este motivo, resulta necesario disefar un filtro Notch o de rechazo de banda

centrado en 50 Hz, con el fin de eliminar el efecto de este ruido sobre las sefiales.

Transformada Rapida de Fourier (FFT)
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Figura 31: Comparacién de la FFT en apertura y reposo

Para la eliminacién del artefacto se optd por disenar un filtro notch de tipo lIR (Infinite
Impulse Response). Este tipo de filtros permite la atenuacién de frecuencias de forma
aproximada al comportamiento de un filtro ideal, consiguiendo un rechazo muy selectivo con
un orden bajo, destacando asi su eficiencia computacional frente a un filtro FIR (Finite Impulse
Response) (Sornmo & Laguna, 2005).

Por otro lado, el retardo en la salida de un filtro IR es practicamente inexistente, a
diferencia de los filtros FIR. Asimismo, los filtros IIR ofrecen una buena resolucién en bajas
frecuencias, lo que permite un disefio compacto capaz de eliminar de forma selectiva la
interferencia de 50 Hz sin afectar de manera significativa al resto del espectro de la sefial EMG

(Oppenheim et al., 1999).

Para el disefo del filtro Notch implementado en este trabajo, se utilizd la funcién
iirnotch de MATLAB (iirnotch - (To Be Removed) Second-order IIR Notch Filter - MATLAB, s. f.),
cuyos parametros principales son la frecuencia central normalizada (w,) y el ancho de banda

normalizado (b, ).
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La frecuencia central normalizada representa la frecuencia que el filtro Notch atenua,

expresada en relacidn con la frecuencia de Nyquist. Se define como la frecuencia a atenuar

por elfiltro, f,, dividido entre la mitad de la frecuencia de muestreo, fs/z , tal como se muestra

en la Ecuacion (5):

fo (5)

W, = —F——

(%)

En este caso, f, = 50 Hzy f, = 2000 Hz, por tanto, w, toma un valor de 0.05.

Por su parte, el ancho de banda normalizado determina la anchura de la muesca
alrededor de w,, es decir, el rango de frecuencias que seran atenuadas en torno a 50 Hz.

Este pardmetro esta relacionado con el factor de calidad (Q) del filtro, que controla la
selectividad de la muestra: a valores mas altos de Q, la anchura de la muesca disminuye y, en
consecuencia, el filtro serda mas selectivo. La relaciéon entre ambos pardmetros esta

determinada por wy y se expresa en la Ecuacidn (6):

b, =0 (6)

En este caso, se adopta un valor de Q=30, ya que la banda a atenuar debe centrarse
en 50 Hz sin extenderse demasiado. De lo contrario, podria eliminarse informacién relevante

de la seial. Por tanto, b,, toma un valor de 0.0016.

Con estos valores, la funcion iirnotch de MATLAB calcula los coeficientes del filtro
digital IIR de segundo orden. Dichos coeficientes son los que finalmente se utilizan para
implementar el filtro y aplicar la atenuacidn de la componente en 50 Hz sobre la seiial. La
Figura 32 ilustra la respuesta en frecuencia del filtro, en la que se aprecia claramente la

muesca centrada en la frecuencia objetivo.
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Figura 32: Respuesta en frecuencia del filtro Notch, centrado en la frecuencia normalizada

En la Figura 33 se muestra el efecto obtenido por el filtro Notch en la sefial, donde

puede apreciarse una

eficiente en las etapas posteriores del procesamiento. Por su parte, la Figura 34 presenta una
comparativa de la Transformada Rapida de Fourier (FFT) de la sefial obtenida en condiciones

de reposo antes y después del filtrado. En dicha representacién se observa una reduccion

evidente en la magnitud
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ligera disminucion del ruido, que serd eliminado de manera mas

de la componente espectral correspondiente a 50 Hz, lo que confirma

la efectividad del filtro en la atenuacidn de esta frecuencia indeseada.
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Figura 33: Comparacién de la sefial tras aplicar el filtro Notch
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Transformada Rapida de Fourier (FFT)
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Figura 34: Comparativa de las FFT antes y después de aplicar el filtro Notch

5.3 Filtro paso banda

Una vez atenuado el ruido de la red eléctrica, se procedera a reducir lo maximo posible
el ruido generado por componentes de baja y alta frecuencia que no aportan informacién
relevante, sino que enmascaran la sefial, impidiendo asi su optimo analisis. Para ello, se
emplea un filtro paso banda, cuya funcién es permitir el paso de un rango especifico de
frecuencias de interés, mientras atenta aquellas situadas por debajo y por encima de dicho

rango (Carrasco, 2024).

Este tipo de filtros resulta imprescindible en el procesamiento de sefiales biomédicas,
ya que permite aislar la banda espectral en la que se concentra la informacidn significativa,
eliminando artefactos de baja frecuencia producidos por movimiento y ruido de alta
frecuencia proveniente del instrumental utilizado, asi como de interferencias externas

(Analisis de Sefales Fisioldgicas: Técnicas | StudySmarter, s. f.).

En este trabajo, el filtrado se realizé mediante un filtro paso banda Butterworth de
qguinto orden, seleccionado por su respuesta maximamente plana y sin ondulaciones en la
banda de paso y de rechazo (Butterworth Filter - an Overview | ScienceDirect Topics, s.f.). Este

filtro presenta una regidn de transicién amplia entre la banda de paso y la de rechazo,
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alejandose de la idealidad. Aumentar el orden haria la transicidén mas abrupta y selectiva, pero
también podria distorsionar la sefal y alterar parte de la informacién de interés.

Otros filtros, como los de Chebyshev, permiten lograr transiciones mas rapidas,
aungue a cambio introducen ondulaciones que también pueden afectar a la sefal
(Butterworth Filter - an Overview | ScienceDirect Topics, s.f.). En este caso, el filtro
Butterworth de orden 5 fue suficiente para reducir el ruido sin comprometer la calidad de la

sefal procesada.

Para la implementacidon del filtro se empleé la funcién butter de MATLAB,
especificando como parametros las frecuencias de corte inferior y superior, la frecuencia de
muestreo y el orden del filtro, con el objetivo de obtener los coeficientes correspondientes.
Se establecieron como frecuencias de corte 50 Hz y 150 Hz, dado que en dicho intervalo
espectral se concentra la mayor parte de la energia de la sefial.

El resultado de la aplicacion del filtro a la sefal, tras el preprocesamiento inicial, se
muestra en la Figura 35, donde se presenta una comparativa entre la sefial sin apenas
procesamiento, la sefal corregida del componente de continua y la senal filtrada mediante un
paso banda. En dicha representacién se aprecia una reduccion de la amplitud de varias

décimas, lo que evidencia la atenuacion del ruido y una mayor limpieza del registro.

Filtro paso banda
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Figura 35: Comparativa de la sefial antes y después del filtro paso banda
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Extraccion de

caracteristicas

Tras el procesamiento de las sefiales y |a eliminacidn del ruido no deseado, se procede
a la etapa de analisis de las sefiales electromiograficas, tanto en el dominio temporal como en
el frecuencial. El objetivo de esta fase es transformar la sefial cruda en un conjunto de
parametros cuantitativos que permitan describir de manera eficiente la actividad musculary

diferenciar los distintos gestos incluidos en el estudio.

La extraccion de caracteristicas constituye un paso esencial en el procesamiento de
sefales EMG, ya que reduce la complejidad de los datos originales y resalta aquellas
propiedades mas representativas para la posterior clasificacién de los gestos. Para ello, se
seleccionaron un conjunto de descriptores cominmente empleados en la literatura,

distribuidos en los dos dominios principales de analisis.
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6.1 Dominio temporal

Las caracteristicas del dominio temporal se basan en pardmetros estadisticos que
describen la forma de onda de la sefial, tales como la media o la varianza. Estas medidas
permiten analizar la amplitud y la energia de la sefial en intervalos concretos de tiempo,
ofreciendo informacién sobre el nivel de activacion muscular, el tono y la posible aparicién de
fatiga. Gracias a su simplicidad computacional, resultan especialmente utiles en aplicaciones
en tiempo real, como el control de proétesis mioeléctricas, donde es fundamental una

extraccion rapida y eficiente de la informacion (Moctar et al., 2023).

Existen multiples caracteristicas citadas en la literatura para el reconocimiento de
gestos, de las cuales para este trabajo se seleccionaron las siguientes (Comparation
Classification Of EMG Signals In The Time Domain And Time-Frequency Domain, 2023; Signal
Features - MATLAB & Simulink, 2025):

1. Media aritmética (Mean): representa el valor promedio de la sefial durante un
periodo determinado de tiempo e indica el valor medio de la amplitud de la
senal, utilizado en mayor medida como control de calidad de la linea base de
la sefial.

2. Media cuadratica (Root Mean Square, RMS): es una de las caracteristicas mas
representativas, ya que refleja la intensidad de la actividad muscular. EI RMS
permite diferenciar de forma eficiente distintos gestos o patrones de
activacién, siendo ademas proporcional a la fuerza generada durante
contracciones isométricas. Por otro lado, es un buen indicativo de la fatiga
muscular (Papandrea, 2024).

3. Desviacion estandar (Standard Deviation: mide la dispersién de los valores
respecto a la media. En sefiales EMG, donde la media suele ser
aproximadamente 0, la desviacidn estandar es practicamente equivalente al
RMS. La desviacidn estandar refleja la variabilidad de la amplitud de la sefial y
aporta informacion sobre el grado de activacion muscular.

4. Factor de forma (Shape Factor): es la relacién entre el RMS y el valor medio
absoluto (MAV) de la sefial. Permite caracterizar la forma de la onda y
diferenciar contracciones musculares segin la regularidad de su actividad

eléctrica.
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10.

11.

Relacion sefnal-ruido (Signal-to-Noise Ratio, SNR): es la relacién entre la
potencia util de la sefial y la potencia del ruido. Se utiliza para evaluar la calidad
de la sefial y se expresa en decibelios.

Distorsién armdnica total (Total Harmonic Distortion, THD): es la relacién
entre la potencia util de la senal y la potencia de la distorsién. Cuantifica la
presencia de armodnicos respecto al componente fundamental. Refleja la
distorsion eléctrica de la sefal, actuando, asi como un indicador mas de la
calidad de la sefial. Se expresa en decibelios.

Relacion seiial-ruido y distorsién (Signal to Noise and Distorsion Ratio, SINAD):
es larelacién entre la potencia util de la sefal y la suma de la potencia del ruido
y de la distorsion. Se utiliza para evaluar la calidad de la sefial y se expresa en
decibelios.

Valor pico (Peak Value): corresponde a la maxima amplitud alcanzada por la
sefal en un intervalo de tiempo. Es sensible a contracciones rapidas y bruscas,
pero se utiliza para el calculo de otras medidas, tales como el factor de cresta
o impulso.

Factor de cresta (Crest Factor): es la relacién entre el valor pico y el RMS. Indica
el grado de fluctuacién de una sefial, permitiendo distinguir contracciones
musculares estables de aquellas con gran variabilidad o picos aislados.

Factor de despeje (Clearence Factor): se define como el valor pico dividido por
la media de las raices cuadradas de las amplitudes absolutas. Permite detectar
la presencia de picos transitorios y caracterizar la irregularidad de la
contraccion muscular, siendo los valores elevados un indicativo de sefales con
descargas bruscas o artefactos, mientras que valores bajos reflejan una
actividad mds uniforme y estable.

Factor de impulso (Impulse Factor): Es la relacién entre el valor pico y el valor
medio absoluto de la sefial. Mide el grado de impulsividad de la sefal,
ayudando en la identificacién de artefactos de movimiento e interferencias.
Valores altos indican que la sefial estda dominada por movimientos bruscos o
artefactos, mientras que valores bajos representan una contraccion sostenida

y estable.
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En suma, las caracteristicas del dominio temporal ofrecen una base sdlida para el
analisis de la sefial EMG, al integrar medidas que reflejan activacion, estabilidad y calidad. Esta
combinacidn permite obtener una visién global del comportamiento muscular y refuerza su

aplicabilidad en dmbitos clinicos y tecnolégicos.

6.2 Dominio frecuencial

El andlisis de las sefales electromiograficas en el dominio frecuencial se basa en la
descomposicion de la sefial en sus componentes de frecuencia, permitiendo identificar
patrones que no son evidentes en el dominio temporal. Las caracteristicas frecuenciales, tales
como la frecuencia media o mediana, reflejan la distribucion de la energia de la sefial en
distintas bandas de frecuencia y, aunque su coste computacional es mas elevado que las del
dominio temporal, permiten obtener informacién util acerca de la fatiga y fuerza muscular

(Too et al., 2017).

Al igual que en el dominio temporal, existen multiples caracteristicas empleadas en
estudios de reconocimiento de gestos a partir de sefiales EMG, de entre las cuales, para este
trabajo se han utilizado las siguientes:

12. Frecuencia media (Mean Frequency, MeanFreq): representa el promedio
ponderado de todas las frecuencias presentes en el espectro de la sefial EMG.
Se utiliza como indicador del contenido espectral global y estd estrechamente
asociado a la activacién muscular y a la deteccion de fatiga, ya que esta ultima
suele producir un desplazamiento hacia frecuencias mas bajas.

13. Frecuencia mediana (Median Frequency, MedFreq): corresponde al valor de
frecuencia que divide el espectro de potencia en dos dreas iguales. Es uno de
los pardmetros mas empleados para monitorizar la fatiga muscular, dado que
tiende a disminuir de manera progresiva con la prolongacién de la contraccién.

14. Potencia de banda (Band Power): mide la energia contenida en una banda
especifica del espectro de frecuencias. Permite analizar la contribucién de
diferentes rangos de frecuencia a la seflal EMG, lo que resulta atil para
identificar patrones de activacién asociados a determinados grupos

musculares o gestos.
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15. Ancho de banda ocupado (Occupied Bandwith): define el rango de frecuencias
en el cual se concentra un porcentaje determinado de la potencia total de la
sefal (habitualmente el 99%). Este pardmetro refleja la extension espectral de
la actividad muscular y ayuda a diferenciar contracciones regulares de aquellas
mas complejas o irregulares.

16. Ancho de banda de potencia (Power Bandwith): se refiere al intervalo de
frecuencias delimitado por la amplitud en decibelios (generalmente —3 dB)
respecto al valor maximo del espectro. Permite caracterizar la dispersion de la
energia espectral y evaluar la selectividad de la sefal.

17. Amplitud pico (Peak Amplitude): corresponde al valor maximo de amplitud del
espectro de la sefial. Este indicador refleja la intensidad dominante en
frecuencia y se emplea para analizar la potencia maxima asociada a la
activacion muscular.

18. Ubicacidn del pico espectral (Peak Location): identifica la frecuencia exacta en
la que se localiza la amplitud maxima del espectro. Su analisis permite detectar
la frecuencia dominante de la sefial, lo que proporciona informacién directa

sobre la condicion fisiolégica del musculo y la posible aparicion de fatiga.

La suma de las caracteristicas de ambos dominios permite obtener un analisis
completo de las sefiales, facilitando el trabajo de reconocimiento de patrones al clasificador
posterior. Mientras que las caracteristicas temporales destacan por su simplicidad y rapidez
en aplicaciones en tiempo real, las frecuenciales aportan una vision mas detallada sobre la
distribucién espectral y los cambios fisioldgicos asociados a la actividad muscular.

Para la obtencion de las caracteristicas se emplearon las funciones
signalTimeFeatureExtractor (signalTimeFeatureExtractor - Streamline Signal Time Feature
Extraction - MATLAB, s. f.) y signalFrequencyFeatureExtractor
(signalFrequencyFeatureExtractor - Streamline Signal Frequency Feature Extraction - MATLAB,
s. f.) de MATLAB, junto a la funcidn extract, que generaron como resultado una tabla con todas
las caracteristicas de tiempo y frecuencia extraidas por cada canal y movimiento como ilustra
la Figura 36, lista para ser utilizada como entrada de un clasificador basado en inteligencia

artificial. Este clasificador sera el encargado de analizar los patrones presentes en los
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descriptores extraidos y distinguir de manera automatica entre los diferentes gestos

realizados.

1 2 3 4 5
channel1l_Mean channel1_RMS channel1_StandardDeviation channel1_ShapeFactor channel1_SN
1 |abrir_ui_rep1 -2.1449e-06 0.0222 0.0222 1.8403
2 |abrir_u1_rep10 9.3081e-06 0.0236 0.0236 1.6620 -1
2 |abrir_ul_rep2 2.0755e-07 0.0185 0.0185 1.7047 -1
4 |abrir_u1_rep3 1.0330e-06 0.0208 0.0208 1.8042 -1
5 |abrir_ul_rep4 9.3886e-07 0.0244 0.0244 1.7098 -1
6 |abrir_ul_rep5 3.2511e-06 0.0180 0.0180 1.6536 -1
7 |abrir_u1_rep6 -3.0373e-06 0.0187 0.0187 1.7835 -1
abrir_u1_rep? -4 4820e-06 0.0260 0.0260 1.8508 -1
9 |abrir_u1_rep8 6.2631e-07 0.0195 0.0195 16418 -1
_ 10 |abrir_u1_rep9 4.9130e-06 0.0226 00226 16154 -1
11 |abrir_u2_rep1 9.0320e-07 0.0214 0.0214 1.6507
12 |abrir_u2_rep10 1.5175e-06 0.0158 0.0158 1.3970
13 |abrir_u2_rep2 5.4490e-06 0.0157 0.0157 1.4136
14 |abrir_u2_rep3 26449e-05 0.0180 0.0180 1.4428 -1
15 |abrir_u2_repd 2.5629e-06 0.0153 0.0153 1.4598
16 |abrir_u2_rep5 -2.4278e-06 0.0147 0.0147 1.5048
7 |abrir_u2_rep6 -4 6265e-07 0.0146 00146 1.3770

Figura 36: Tabla de caracteristicas temporales y frecuenciales extraidas por canal y movimiento.
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Clasificador de gestos

En esta ultima fase del reconocimiento de gestos mediante sefiales EMG se emplearan
las caracteristicas temporales y frecuenciales previamente extraidas para entrenar un
clasificador de gestos, implementando técnicas de aprendizaje automatico que permitan
establecer correspondencias entre los descriptores extraidos y los movimientos musculares
asociados. El objetivo es dotar al sistema de la capacidad de reconocer con precision cada
gesto para, finalmente, posibilitar el control de un brazo robdtico mediante sefiales EMG,
configurando una interfaz hombre—maquina robusta y funcional, aunque orientada a un

procesamiento offline o semi-online.

7.1 Estandarizacion de los datos

Previa a la implementacién del clasificador y, dado que las caracteristicas extraidas
presentan diferentes unidades (dB, adimensional, etc.) y escalas, serd necesaria la
estandarizacién de los datos.

Para ello, se utilizara la estandarizacion o normalizacién Z-score, que consiste en la
transformacién de los datos de manera que tengan una media de 0 y una desviacion estandar
de 1. De esta forma, se consigue que todas las métricas se encuentren en el mismo rango de

valores y con la misma unidad, simplificando asi el procesamiento de los datos y aumentando
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la precision de los clasificadores (Manu Duque, 2025). La estandarizacién se lleva a cabo

mediante la siguiente férmula:

G- (7)

donde z; es el valor del dato estandarizado, x; es el valor original del dato previo a la
normalizacion, u es la media del conjunto de datos y o es la deviacion estandar, que indica la

separacion de los datos con respecto a la media.

La estandarizacion se llevard a cabo mediante la funcién zscore de MATLAB, y se
guardaran los valores de o y u para ser aplicados a los datos de prueba, una vez el clasificador

sea entrenado.

7.2 Implementacion del clasificador

Una vez se haya realizado la estandarizacion de las sefiales, de manera que todas se
encuentren dentro del mismo rango de valores, se implementara el clasificador de gestos.

Para ello, se utilizara la aplicacion Classification Learner de MATLAB, que ofrece una
interfaz grafica muy visual y sencilla para entrenar y comparar multiples modelos de
clasificacion sobre el mismo conjunto de datos. Ademds, esta herramienta permite
seleccionar el esquema de validacion, los predictores que se usaran para el entrenamiento, la
clase de salida e incluso ajustar los hiperpardmetros de cada modelo (Classification Learner -

Train Models To Classify Data Using Supervised Machine Learning - MATLAB, s. f.).

En este trabajo se entrenaran y evaluardn distintos algoritmos de clasificacién
disponibles en la aplicacion con el objetivo de identificar cual ofrece una mayor precisién en
la deteccidn de los gestos. Entre los modelos considerados se incluyen: arboles de decisidn,
modelos Naive Bayes, maquinas de vectores de soporte (SVM), vecinos mds cercanos (KNN),
redes neuronales, analisis discriminante lineal, regresién logistica y modelos de ensamble.
Cada uno de estos clasificadores serda probado con diferentes configuraciones de
hiperpardmetros con la finalidad de elegir el que mejor se adapte a los datos de

entrenamiento y ofrezca una mayor precisioén y robustez en la clasificacidn.
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En la Figura 37 se muestra la configuracién inicial escogida, donde se usard la
validacién cruzada con 10 pliegues (10-fold cross validation). En este procedimiento, el
conjunto de entrenamiento se divide en 10 partes iguales (folds), y el modelo se entrena 10
veces, de manera que en cada iteracion se utilizan 9 pliegues como conjunto de
entrenamiento y el pliegue restante como conjunto de validacion. De esta forma, cada pliegue
actua una vez como validacién y nueve veces como entrenamiento.

Finalmente, se obtiene un valor medio de precisién a partir de los 10 resultados
obtenidos, lo que proporciona una estimacion mas robusta y fiable del rendimiento real del
modelo, minimizando el riesgo de que los resultados dependan de una Unica particidn

aleatoria de los datos.

[4 New Session from Workspace - [m] X

Data set Validation

Data Set Variable Validation Scheme

‘ standarized features 280x145 table v ‘ ‘ Cross-Validation v |

Response Protects against overfitting. For data not set

- . aside for testing, the app partitions the data

() From data set variable into folds and estimates the accuracy on each
fold

() From workspace

Movimiento cell 7 unique ¥ =
‘ ) Cross-validation folds _ =

Read about validation

Predictors
Name Type Range
channell_Mean double 57396 645825 Test
channell_RMS double -1.45591 4 85923 [ ] Set aside a test data set
channel1_StandardDeviation |double -1.45591 .. 485923
channel1_ShapeFactor double -1.25328 . 6.33172
channel1_SNR double -1.59555 .. 4.50407 Use a test set to evaluate model performance
channal1_THD double 273552 178944 Elit=r (i) W (T Iy (TeE s, TOTjpaiia
separate test set instead of partitioning the
current data set, use the Test Data button after
| Add All | | Remove All J starting an app session
Read about test data
How to prepare data @ Refresh |

Start Session ‘ ‘ Cancel

Figura 37: Configuracidn inicial de parametros en la aplicacién Classification Learner

7.3 Comparacion de modelos

Dado que los modelos empleados en el entrenamiento han mostrado resultados de

exactitud similares, se llevard a cabo una comparacién entre los cuatro con mayor porcentaje
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de acierto basada en métricas como la curva ROC o el drea bajo la curva (AUC).
Posteriormente, se realizaran pruebas especificas con cada uno de ellos con el fin de

identificar y analizar las diferencias en su rendimiento.

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una representacion grafica del
rendimiento de los modelos de clasificacion que representa la relacién entre la tasa de falsos
positivos (FPR) en el eje Xy la tasa de verdaderos positivos (TPR) en el eje Y. Cada punto de la
curva corresponde a un umbral de decision distinto utilizado por el modelo para clasificar las
observaciones (Sanahuja, s. f.).

Cuanto mas se acerque la curva a la esquina superior izquierda del grafico, mejor serd
el rendimiento del modelo, ya que significa que alcanza una alta tasa de verdaderos positivos

con una baja tasa de falsos positivos.

Por su parte, el area bajo la curva (AUC) es una medida complementaria a la curva ROC,
ya que cuantifica el drea comprendida bajo dicha curva, asignando un valor entre O y 1. De
este modo, cuanto mas ideal sea la curva, es decir, cuanto mas proxima se sitle de la esquina
superior izquierda del grafico, mayor sera el valor de AUC, lo que indica un mejor rendimiento
del modelo de clasificacién (Sanahuja, s. f.). Por el contrario, un valor igual o inferior a 0.5,
indica que la capacidad predictiva del modelo es similar o incluso peor que la de una

clasificacion aleatoria.

Conociendo esta informacidn, se graficaran las curvas ROCy el AUC de cada uno de los
4 modelos seleccionados: modelo 27.3-Ensemble Subspace Discriminant (89.6%), modelo 11-
Quadratic SVM (89.3%), modelo 12-Cubic SVM (88.9%) y modelo 30-Wide Neural Network
(88.2%).

Como se muestra en la Figura 38, la curva ROC mds cercana a la idealidad es la del
modelo de ensamble, con un AUC de 0.9978, practicamente 1. A este le siguen los modelos
de maquina de vectores de soporte, siendo el cubico el que presenta un mejor rendimiento
(AUC=0.9947) frente al cuadratico (AUC=0.9931). Por ultimo, el modelo de red neuronal
presenta el rendimiento mas bajo, con una menor tasa de verdaderos positivos y un

AUC=0.9815.
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Curva ROC de los modelos Ensemble SD, Quadratic SVM, Cubic SVM y Wide NN
T T T T

0.8 -

0.6 =

True Positive Rate

0.2+ =

Abrir (AUC = 0.9978), 27.3: Subspace Discriminant

o Abrir (AUC = 0.9931), 11: Quadratic SVM
(i

(

Abrir (AUC = 0.9947), 12: Cubic SYM
Abrir (AUC = 0.9815), 30: Wide Neural Network

| | 1 |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False Positive Rate

Figura 38: Comparacién de las curvas ROC de los diferentes modelos

Por otro lado, al analizar las graficas de la Tabla 4, en las que se comparan la exactitud,
la tasa de errory el coste computacional de los cuatro modelos, se observa que el modelo de

ensamble es el que ofrece un rendimiento superior.

Del mismo modo, al clasificar datos de prueba con los cuatro clasificadores se
obtuvieron resultados semejantes, aunque destacd la eficacia del modelo de ensamble. En
este caso, se evaluaron 21 datos de prueba, 3 por cada tipo de movimiento, de los cuales se
lograron 16 aciertos utilizando dicho modelo. Estos resultados se presentan en la Tabla 5.

En consecuencia, el modelo seleccionado para llevar a cabo la clasificacién es el

Ensemble Subspace Discriminant.
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Model Number

Tasa de error
)

Exactitud (Accuracy)

= SVM
= Ensemble
= Neural Network

T
= SVM
= Ensemble
= Neural Network

Model Number

273

20 30 40 50 60 70 80
Accuracy % (Validation)

0 10

Figura 39: Comparacién de la exactitud de los modelos

4 6 8 10
Error Rate % (Validation)

90 0 2

Figura 40: Comparacién de la tasa de error de los modelos

Coste computacional

27.3

Model Number

12

30

= SVM
= Ensemble
= Neural Network

0 5 10

15 20 25 30 35

Total Cost (Validation)

Figura 41: Comparacién del coste computacional de los modelos

Tabla 4: Comparacidn de la exactitud, tasa de error y coste computacional de los diferentes modelos
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Ensemble
Modelo Quadratic Wide Neural
Subspace Cubic SVM
SVM Network
Discriminant
Movimiento
Aciertos
Abrir 1/3 1/3 1/3 1/3
Cerrar 2/3 2/3 2/3 2/3
Pronacién 3/3 3/3 2/3 1/3
Supinacién 3/3 2/3 2/3 2/3
Reposo 3/3 3/3 3/3 3/3
Pulgar 1/3 1/3 1/3 2/3
Dos dedos 3/3 3/3 3/3 3/3
16/21 15/21 14/21 14/21

Tabla 5: Comparacion de los resultados de las pruebas de los clasificadores

7.4 Resultados del entrenamiento

De entre todos los modelos entrenados, el que mayor exactitud ofrece es el Ensemble
Subspace Discriminant, con un 89.6%. Este modelo se basa en los modelos de ensamble, que
combinan las propiedades de diferentes clasificadores no muy potentes para crear un
clasificador completo y con mejor rendimiento, de manera que los posibles errores de cada
uno de ellos queden contrarrestados al fusionarlos (Modelos de Ensamble (Ensemble Models)

| Al Planet (Formerly DPhi), s. f.).

Por otro lado, el término subspace se refiere a que cada clasificador base dentro del
ensamble no utiliza todas las variables de entrada, sino un subconjunto aleatorio de
caracteristicas. De esta forma, cada clasificador base es entrenado por variables diferentes, lo
gue introduce diversidad en el conjunto de clasificadores y evita que todos cometan los

mismos errores (Ashour et al., 2018).

En cuanto al término discriminant, este hace referencia a que el clasificador base
empleado en cada subespacio es un analisis discriminante lineal (LDA). Este método busca
encontrar combinaciones lineales de las variables que permitan separar de la mejor manera

posible las distintas clases (Ibm, 2025). Aunque de forma individual el discriminante lineal es

61



un modelo relativamente sencillo y puede no ser muy potente, al integrarse dentro del
ensamble gana en capacidad predictiva gracias a la diversidad de los subespacios de

caracteristicas y a la combinacién de multiples votos.

En este caso, el modelo completo cuenta con 30 clasificadores base, donde cada uno
es entrenado por 72 predictores seleccionados al azar del total disponible, como muestra la
Figura 42. Cuando se introduce un dato de prueba o validacion, cada clasificador realiza una
prediccién sobre la clase a la que pertenece. Finalmente, la clase final sera el resultado de una

mayoria absoluta de entre todas las predicciones.

Gracias a este enfoque, el Ensemble Subspace Discriminant consigue potenciar la
eficacia de cada uno de los clasificadores, logrando elevar la exactitud del modelo al 89.6 %

con un bajo coste computacional y una baja tasa de error.

Model 27.3: Ensemble

Status: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 89.6%

Total cost (Validation) 29

Error rate (Validation) 10.4%
Prediction speed ~170 obs/sec
Training fime 54 517 sec
Maodel size (Compact) ~3 MB

Madel size (Coder) ~2 MB

» Additional Training Results
~ Model Hyperparameters

Preset: Subspace Discriminant
Ensemble method: Subspace
Learner type: Discriminant
Mumber of learners: 30
Subspace dimension: 72

Figura 42: Resultados del entrenamiento del Ensemble Subspace Discriminant

En la Figura 43 se presenta la matriz de confusién correspondiente al modelo
seleccionado. En ella se incluyen, ademas, las tasas de verdaderos positivos (True Positive

Rate, TPR) y de falsos negativos (False Negative Rate, FNR).

La matriz de confusién es una herramienta fundamental para evaluar el rendimiento
del modelo de aprendizaje automatico, ya que permite comparar los valores reales con los
valores predichos por el modelo. En este caso, el eje horizontal representa los valores reales

y el eje vertical la prediccion del modelo (Arce, 2024).
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Las celdas situadas en la diagonal principal indican las coincidencias entre la clase
verdaderay la predicha, es decir, los aciertos del modelo o verdaderos positivos, mientras que
los valores fuera de esta representan los fallos, que pueden corresponder a falsos positivos o
falsos negativos (Visualize And Assess Classifier Performance In Classification Learner -
MATLAB & Simulink, s. f.). Los falsos positivos se refieren a casos en los que el modelo predice
errdneamente una clase negativa como positiva, mientras que los falsos negativos aparecen
cuando el modelo no detecta la clase positiva y la clasifica de manera incorrecta como

negativa.

Matriz de Confusion del modelo Ensemble Subspace Discriminant

el 97.5% 2.5% 2.5%
Cerrar 2.5% 82.5% 5.0% 7.5% 2.5% 17.5%
Dossedos | 7.5% 90.0% 2.5% 10.0%
w
n
©
O Pronacion 2.5% 87.5% 10.0% 87.5% 12.5%
s
'_
Pulgar| 2.5% 10.0% 12.5%
Reposo 2.5% 2.5% 92 5% 2.5% 92 5% 7.5%
Supinacion 5.0% 5.0% 90.0% 10.0%

Abrir Cerrar  Dosgedos Pronacion Pulgar  Reposo  Supinacion TPR FNR
Predicted Class

Figura 43: Matriz de confusion, TPR y FNR del modelo elegido

Al analizar la matriz, se observa que el modelo presenta en general un alto
rendimiento, con tasas de acierto superiores al 85% en la mayoria de las clases. El movimiento
con mejor desempefio corresponde a la apertura de mano, con una TPR de 97.5%, lo que

indica una excelente capacidad del modelo para reconocer este gesto.
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Por el contrario, el movimiento que presenta un mayor nimero de errores de
clasificacién es el de cierre de mano, con un FNR de 17.5%. Este gesto se confunde
principalmente con la extensién de pulgar (7.5%), dado que ambos movimientos presentan
gran similitud, diferencidndose Unicamente en la flexiéon o no del pulgar.

Finalmente, los gestos de pronacién y supinacién también muestran confusiones entre

si, dado que ambos movimientos presentan un cierto grado de similitud biomecanica.

En suma, el modelo Ensemble Subspace Discriminant demuestra un desempefio
robusto y adecuado para la clasificacién de los distintos gestos, alcanzando altos valores de
TPR en casi todas las clases. No obstante, se identifican ciertas limitaciones en la
discriminacién de movimientos con gran proximidad biomecanica (Cierre de mano—Extensién
de pulgar y Pronacion—Supinacion), aunque estos errores no limitan el potencial del

clasificador.
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Control del brazo

robotico

En este ultimo capitulo se presenta la aplicacidn practica del clasificador de gestos
desarrollado en el capitulo anterior, integrandolo en el control de un brazo robético impreso
en 3D. Este dispositivo, cuyos actuadores se basan en servomotores y cables, se plantea como
una posible aproximacién para contribuir a mejorar la calidad de vida de las personas
amputadas. En un contexto donde muchas de las proétesis existentes resultan costosas,
pesadas o con un control limitado, esta propuesta busca ofrecer una alternativa mioeléctrica
experimental orientada a recuperar, al menos en parte, la movilidad perdida de manera mas

accesible e intuitiva.

Para ello se empleara el brazo desarrollado en el Proyecto de Fin de Carrera “Montaje
y control de un brazo robético impreso en 3D”, realizado por Alberto José Tudela Roldan,
graduado en Ingenieria de Telecomunicaciones por la Universidad de Malaga, en el ano 2015

(Tudela, 2015).
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8.1 Estructura, control y alimentacidon del brazo robético

El brazo formaba parte de un robot constituido por dos extremidades superiores
completas, desde los dedos hasta el hombro, tal y como se muestra en la Figura 44, donde
falta el brazo en cuestion. El robot completo fue disenado y desarrollado en impresién 3D,
utilizando servomotores de diferente potencia y cables rigidos, que actian como tendones,

para permitir el movimiento de sus articulaciones.

Figura 44: Robot completo

Tal como se aprecia en la Figura 45, el brazo estad constituido por dos elementos
principales: el antebrazo, que alberga los servomotores encargados de accionar los dedos
mediante sus respectivos tendones, y la mano, que se acopla al primero. En particular, los
servomotores de los dedos permiten su flexion y extension al girar hasta 180°, reproduciendo
asi el movimiento basico de cierre y apertura de la mano. Ambos componentes se articulan a
través de un sistema de engranajes conectado a un servomotor, el cual permite realizar un

giro de muieca de hasta 180°.
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El control de los servomotores se lleva a cabo mediante un microcontrolador Arduino
Nano, que actiia como nucleo del sistema. Este dispositivo, al estar enlazado con el ordenador,
recibe y ejecuta las érdenes programadas en la plataforma Arduino, coordinando de forma

precisa los movimientos del brazo robético.

Por otra parte, el microcontrolador se alimenta mediante una fuente de laboratorio
configurada en paralelo entre sus dos canales, ya que con un Unico canal la corriente no era
suficiente y los servomotores no podian funcionar todos al mismo tiempo. Con esta
configuracion, la fuente entrega aproximadamente 5,5 V y hasta 6 A, lo que permite el
funcionamiento conjunto de los seis servomotores instalados: cinco HobbyKing HK15298B
para el movimiento de los dedos (0,7-0,9 A cada uno) y un TowerPro MG996R para la mufieca
(0,5-0,9 A). En total, la demanda maxima se situa en torno a 5,4 A, por lo que la fuente

proporciona el margen necesario para garantizar un control estable y sin interrupciones.

Figura 45: Componentes del brazo

8.2 Restauracion y puesta en funcionamiento del brazo

Dado que el brazo fue desarrollado en 2015 y llevaba mucho tiempo sin utilizarse, fue
necesario un ajuste y revisidon previos antes de integrar el clasificador de gestos. Para ello, se

[levaron a cabo una serie de acciones orientadas a restaurar su estado funcional:

1. ldentificar a qué servomotor correspondia cada conector y qué dedo accionaba, en

funcién de la posicién de los servomotores en el antebrazo.
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2. Verificar el correcto funcionamiento de los servomotores y sustituir aquellos que no
respondian adecuadamente.

3. Tensar los tendones de los dedos vy fijarlos a su servomotor correspondiente, tanto
para la flexion como para la extension.

4. Comprobar que el engranaje encajaba correctamente y permitia el movimiento de la
mufeca.

5. Sustituir la pieza impresa en 3D que recubre la muiieca, ya que al atornillarla al
antebrazo se habia roto el filamento, quedando inestable. Para realizar el cambio fue
necesario destensar de nuevo los tendones para poder extraer la pieza en mal estado.
En la Figura 46 se puede apreciar el montaje de la nueva pieza al antebrazo, la cual
encajé correctamente y devolvié firmeza al conjunto.

6. Ensamblar nuevamente el brazo completo y comprobar su funcionamiento.

Figura 46: Montaje de la nueva pieza impresa de la mufieca

Finalmente, el brazo, ya restaurado y plenamente funcional, se muestra en la Figura 47.

Figura 47: Brazo completo y restaurado
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8.3 Integracidn del clasificador de gestos

La conexidn entre el brazo robdtico y el ordenador se establece a través de un puerto
serie con el microcontrolador, a través del cual se intercambiardn datos a un baudrate de
115200. Para su control se utiliza el cédigo de Arduino desarrollado por Alberto (Tudela,
2015), que permite manejar el robot mediante comandos sencillos. Con estas érdenes se

pueden ejecutar tanto movimientos individuales como coordinados de los dedos y la mufieca.

Las instrucciones se organizan en tres niveles de complejidad, segun el tipo de
movimiento que permiten:

e Ordenes de tipo 1: ejecutan el movimiento sincronizado de todos los dedos
para abrir o cerrar la mano. Se realizan mediante el comando O para abriry C
para cerrar.

e Ordenes de tipo 2: controlan de manera independiente un dedo o la mufieca,
especificando el angulo de giro del servomotor correspondiente. Los comandos
sonl, R, M, |, Ty W, que indican los movimientos del mefiique, anular, corazén,
indice, pulgar y mufeca, respectivamente. Cada orden debe ir acompafiada de
un valor de angulo entre 0 y 180, separados por coma.

e Ordenes de tipo 3: permiten mover varios dedos de forma coordinada,
indicando el angulo de giro deseado para cada uno. Se utilizan con el comando
F, seguido de cinco valores comprendidos entre 0 y 180 (uno por dedo),

separados por comas.

Con estas instrucciones, se elaboré una tabla que codifica el movimiento deseado en
funcién de la salida del clasificador. De esta forma, la Tabla 6 muestra la correspondencia
entre los gestos y los comandos necesarios para que el brazo robdtico los ejecute.

En ella se establece que el gesto de reposo se representa moviendo los dedos a una

posicién medio flexionada y girando la muiieca hasta colocar la palma en posicidn lateral.
Los movimientos de pronacion y supinacion se definen como opuestos: en la pronacion

la mufieca se sitla en 0°, de modo que la palma queda orientada hacia el suelo; mientras que

en la supinacidn la palma se gira en sentido contrario, quedando orientada hacia el techo.
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En cuanto a los gestos de extensidn, la extensidn del pulgar se logra flexionando los
demds dedos a 180°, dejando Unicamente el pulgar extendido. De manera similar, en la
extension del segundo y tercer dedos, todos los demas permanecen flexionados,

manteniéndose extendidos Unicamente el indice y el corazon.

Movimiento Codigo

Abrir “O”

Cerrar “C”
Pronacion “W, 0”
Supinacion “W, 180~

“F,90, 90, 90, 90, 90

Reposo

“W’907,

Extension de
“F,180, 180, 180, 180,0”
pulgar

Extension de
segundo y tercer “F, 180, 180,0,0, 180~
dedos

Tabla 6: Codificacién del movimiento del robot en funcién del gesto realizado

Para implementar la tabla se desarrollé una funcién en MATLAB encargada de enviar
la informacidn al microcontrolador del robot a través del puerto serie. Dicha funcidn traduce
cada gesto en los comandos correspondientes, segun la codificacion previamente descrita,
garantizando asi la correcta ejecucién del movimiento por parte del brazo robético.

Del mismo modo, se desarrollaron otras tres funciones adicionales: la primera
destinada a la adquisicion de las sefiales EMG; la segunda orientada al procesamiento y
preparacion de la informaciéon para su clasificacion, aplicando los mismos pardametros
empleados durante la estandarizacién de los datos de entrenamiento; y la tercera encargada
de la clasificacién utilizando el modelo seleccionado. La salida de esta ultima funcidn define el
gesto que finalmente ejecutara el robot.

En conjunto, estas cuatro funciones se integran en un script principal organizado en

cascada, como muestra la Figura 48, de modo que la salida de cada mddulo constituye la
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entrada del siguiente, conformando una secuencia continua que culmina en el movimiento

del brazo robdtico.

% Abrir puerto para el brazo robdtico

if ~exist(’puerto rebot', 'var') || isempty{puerto_robot)
puerto_robot = serialport({"COM4™,11520@);
configureTerminator(puerto_robot, “CR");

end

¥Adquirir sefial
leer_serie("COM3", 115200, 'pruebas.txt')

% Procesar sefial
features = preprocesamiento(signal);

% Clasificar gesto
clase = clasificador(features);

% Mover el robot
movimiento_robot{clase, puerto_robot);

Figura 48: Script principal para el control del brazo

Para finalizar, tras la ejecucion del script principal con el movimiento de extensién del
pulgar, se obtuvieron las fotografias mostradas en la Figura 49, donde se aprecia el antes y el
después de dicho movimiento. Esta figura evidencia tanto la eficacia del sistema de
clasificaciéon como la respuesta del brazo frente a la salida del clasificador, demostrando asi

su gran potencial como prototipo de prétesis.

Figura 49: Respuesta del brazo a la extensién del pulgar obtenida como salida del clasificador
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Conclusiones y lineas

futuras

El presente Trabajo de Fin de Grado ha permitido demostrar la viabilidad de controlar
un brazo robdtico mediante el procesamiento de sefales electromiograficas de superficie,
suponiendo un avance clave en el camino hacia el desarrollo de protesis mioeléctricas capaces

de devolver autonomia y calidad de vida a las personas con amputaciones.

Gracias a la aplicacién de diferentes técnicas de procesamiento, tales como la
eliminacién de la componente continua, la atenuacién del ruido procedente de la red eléctrica
y la reduccion del ruido de alta y baja frecuencia, asi como de los artefactos generados por
movimiento, se ha conseguido obtener sefiales suficientemente limpias como para
implementar un clasificador de gestos con resultados muy satisfactorios. En concreto, el
sistema ha mostrado una capacidad de reconocimiento cercana al 76% de acierto en las
pruebas realizadas, lo que representa un avance notable teniendo en cuenta la complejidad y

variabilidad de las sefiales EMG.
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Por otra parte, la utilizacion de MATLAB como entorno de trabajo ha facilitado la
implementacién de muchas de las funciones, como el extractor de caracteristicas y el
clasificador, gracias a sus herramientas complementarias. Ademas, se trata de un entorno
accesible y bien documentado, con numerosos ejemplos practicos que han contribuido a que

el desarrollo fuera mas agil, eficiente y menos complejo.

De cara al futuro, serd necesario seguir avanzando en la mejora del sistema, tanto en
la capacidad de reconocimiento del clasificador de gestos como en la implementacién en
tiempo real, ya que el procesamiento de las sefiales introduce un tiempo de cémputo
significativo. Por tanto, reducir este tiempo optimizara el flujo del sistema, permitiendo asi

acercar este prototipo a un uso practico en prétesis.

Otra linea prometedora seria la posibilidad de incorporar sefales
electroencefalogréficas (EEG) o potenciales evocados como complemento a las sefiales EMG.
Estas sefales cerebrales podrian aportar informacion adicional sobre la intencién de
movimiento y ayudar al sistema a clasificar de forma mas fiable los gestos. Aunque son mas
complejas de registrar y procesar, su integracion abriria la puerta a sistemas hibridos mas

precisos y adaptados a las necesidades reales de cada usuario.

En definitiva, este proyecto ha puesto de manifiesto el gran potencial de las sefales
biomédicas para el control de dispositivos robdticos. Aunque aun quedan retos por superar,
los avances logrados sientan una base sdélida para futuras investigaciones y acercan un poco
mas la posibilidad de desarrollar prétesis que respondan de forma natural a la intencion de
movimiento, contribuyendo a mejorar la autonomia y la calidad de vida de quienes las

necesiten.
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Apéndice A Cédigo fuente

Procesamiento de los datos de entrenamiento
1. Configuracion inicial
rootFolder = 'C:\Users\raque\Documents\Uni\Importante\TFG\Sefales (1)\Sehales';

multiplicationFactor = 0.0061;

signals = struct();

movementFolders = dir(rootFolder);
movementFolders = movementFolders([movementFolders.isdir] & ~ismember({movementFolders.name},
7% "oo"BDD3

for i = 1:1ength(movementFolders)
currentMovementName = movementFolders(i).name;
currentMovementPath = fullfile(rootFolder, currentMovementName);
validMovementFieldName = matlab.lang.makevalidName(currentMovementName) ;

signals. (validMovementFieldName) = struct();
txtFiles = dir(fullfile(currentMovementPath, '*.txt'));

for k = 1:1ength(txtFiles)
currentFile = fullfile(txtFiles(k).folder, txtFiles(k).name);
[~, nameonly, ~] = fileparts(currentFile);
validFileName = matlab.lang.makevalidName(nameonly);
fid = fopen(currentFile, 'r');
rawbata = textscan(fid, repmat('%f', 1, 8), 'Delimiter', ' ', 'Collectoutput', true);
fclose(fid);
rawData = rawbData{l}; % Convertir de celda a matriz Nx8

if size(rawbata, 2) < 8
fprintf(" A Archivo '%s' tiene solo %d columnas. Se esperaban 8.\n",

currentFile, size(rawbata, 2));
end

processedData = rawbData * multiplicationFactor;
signals. (validMovementFieldName) . (validFileName) = processedData;

end
end
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2. Centrado en cero para eliminar la componente continua

filtradobC = struct();

% Obtener Tos nombres de los movimientos
movementNames = fieldnames(signals);

% Itera sobre cada movimiento

for m_idx = 1:1ength(movementNames)
currentMovementName = movementNames{m_idx};
currentMovementStruct = signals. (currentMovementName) ;

% Inicializa el sub-struct para este movimiento en 'filtradoDC'
filtradoDC. (currentMovementName) = struct();

% Obtener Tos nombres de los archivos dentro de este movimiento
fileNamesInMovement = fieldnames(currentMovementStruct);

% Itera sobre cada archivo
for f_idx = 1:Tength(fileNamesInMovement)
currentFileName = fileNamesInMovement{f_idx};
rawData = currentMovementStruct. (currentFileName); % Accede a Tos datos del archivo

% Comprobar si alguna columna contiene NaN
colswithNaN = any(isnan(rawbata), 1); % vector 16gico por columnas
if any(colswithNaN)
fprintf(" A Archivo '%s/%s' contiene NaN en las columnas: %s\n",
currentMovementName, currentFileName, mat2str(find(colswithNaN)));
end

% calcular la media por canal para
mean_per_channel = mean(rawData, 1);

% Restar la media a cada canal
processedData = rawData - mean_per_channel;

% Guardar los datos procesados en el nuevo struct
filtradoDC. (currentMovementName) . (currentFileName) = processedData;

end
end

3. Transformada Rapida de Fourier
fs=2000;
s=filtradoDC.Reposo.reposo_ul_rep5(:,1);
x=s(:,1);

L=length(x);
Y=Ffft(x);
P2=abs(Y/L);
P1=P2(1:L/2+1);

P1(2:end-1)=2*P1(2:end-1);
f=fs*(0:(L/2))/L;
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figure(Q)
plot(f,PLl)

xTlabel('Frecuencia (Hz)');

ylabel('Magnitud (dB)');

title(‘Transformada Rapida de Fourier (FFT))
x1im([0 5001);

y1im([0 0.035]);

4. Filtro Notch

% Parametros del Filtro Notch

Fs = 2000; % Frecuencia de muestreo

FO = 50; % Frecuencia a eliminar

Q = 30; % Factor de calidad

numPasses = 1; % Numero de veces que se aplica el filtro

% Calculo de Coeficientes del Filtro
wo = FO / (Fs/2);

bw = wo / Q;

[b, a] = iirnotch(wo, bw);

% Inicializa el struct de salida
filtrado_Notch = struct();

% Obtener nombres de los movimientos
movementNames = fieldnames(filtradoDC);
% Iterar sobre cada movimiento
for m_idx = 1:length(movementNames)
currentMovementName = movementNames{m_idx};
currentMovementStruct = filtradoDC. (currentMovementName);
filtrado_Notch. (currentMovementName) = struct(); % Inicializa el sub-struct

% Obtener nombres de los archivos dentro del movimiento
fileNamesInMovement = fieldnames(currentMovementStruct);

% Iterar sobre cada archivo

for f_idx = 1l:length(fileNamesInMovement)
currentFileName = fileNamesInMovement{f_idx};
originalsignal = currentMovementStruct. (currentFileName);
filteredsignal = zeros(size(originalsignal));

% Aplicar filtro a cada canal
for ch = 1l:size(originalsignal, 2)
temp_channel_data = originalsignal(:, ch);
for k = l:numPasses
temp_channel_data = filter(b, a, temp_channel_data);
end
filteredsignal(:, ch)
end
filtrado_Notch. (currentMovementName) . (currentFileName) = filteredSignal;

temp_channel_data;

end
end
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5. Filtro paso banda

fs = 2000; % Frecuencia de muestreo de 2000 Hz
fci = 50; % Frecuencia de corte inferior (Hz)
fcs = 150; % Frecuencia de corte superior (Hz)
orden = 5; % orden del filtro

% Filtro Butterworth pasa banda de 5° orden
wn = [fci fcs] / (fs / 2); % Normalizar
[b1, al] = butter(orden, wn, 'bandpass');

paso_banda_Notch=struct();

% Obtener nombres de los movimientos
movementNames = fieldnames(filtrado_Notch);

% Iterar sobre cada movimiento

for m_idx = 1:length(movementNames)
currentMovementName = movementNames{m_idx};
currentMovementStruct = filtrado_Notch. (currentMovementName) ;

paso_banda_Notch. (currentMovementName) = struct(); % Inicializa el sub-struct

% Obtener nombres de los archivos dentro del movimiento
fileNamesInMovement = fieldnames(currentMovementStruct);

% Iterar sobre cada archivo

for f_idx = 1:Tength(fileNamesInMovement)
currentFileName = fileNamesInMovement{f_idx};
originalsignal = currentMovementStruct. (currentFileName);

filteredSignal = zeros(size(originalsignal));
% Aplicar filtro a cada canal
for ch = 1:size(originalsignal, 2)
filteredsignal(:, ch) = filter(bl,al,originalsignal(:,ch));
end
paso_banda_Notch. (currentMovementName) . (currentFileName) = filteredSignal;

end
end

6. Eliminacion de subcarpetas del struct para facilitar el procesamiento

signalsNamed = struct();
movimientos = {'Abrir', 'Cerrar', 'Pronacion', 'Supinacion','Reposo', 'Pulgar', 'Dos_dedos'};
for i = 1l:numel(movimientos)

movName = movimientos{i};

subStruct = paso_banda_Notch. (movName) ;

signalNames = fieldnames(subStruct);

for j = 1l:numel(signalNames)
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sigName = signalNames{j};
signal = subStruct. (sigName);

% Crear campo con nombre 'movName_sigName' para que sea Unico

fieldName = [sigName];
signalsNamed. (fieldName) = signal;
end
end

reps_por_mov = 40; % repeticiones por movimiento
Tlabels = cel1(1l, Tength(signalsNamed));

for i = 1:Tength(movimientos)

start_idx = (i-1)*reps_por_mov + 1;

end_idx = i*reps_por_mov;

labels(start_idx:end_idx) = repmat(movimientos(i), 1,
end

7. Extraccion de caracteristicas

extractor_tiempo = signalTimeFeatureExtractor( ...
"Mean", true,
"RMS", true,
"Standardbeviation", true,
"ShapeFactor", true,
"SNR", true,
"THD", true,
"SINAD", true,
"peakvalue", true,
"CrestFactor", true,
"ClearanceFactor", true,
"ImpulseFactor", true);

extractor_freq = signalFrequencyFeatureExtractor(
"MeanFrequency", true,
"MedianFrequency", true,
"BandPower", true,
"OccupiedBandwidth", true,
"PowerBandwidth", true,
"pPeakAmpTlitude", true,
"peakLocation", true);

timeNames = { .
'Mean', 'RMS', 'StandardDeviation', 'ShapeFactor',

"SNR', 'THD', 'SINAD', 'Peakvalue',
'CrestFactor', 'ClearanceFactor', 'ImpulseFactor'};

fregNames = {

'MeanFrequency', 'MedianFrequency', 'BandPower',
'OccupiedBandwidth', 'PowerBandwidth',
'PeakAmplitude', 'PeakLocation'};

allFeatureNames = [timeNames, freqNames];
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nChannels = 8;
columnNames = {};
for ch = 1:nChannels
for f = 1:numel(allFeatureNames)
columnNames{end+1} = sprintf('channel%d_%s', ch, allFeatureNames{f});
end
end

fieldNames = fieldnames(signalsNamed);
nFields = numel(fieldNames);
resultMatrix = zeros(nFields, nChannels * numel(allFeatureNames)); % prealocar

for i = 1l:nFields
rep = signalsNamed. (fieldNames{i}); % matriz Nx8
features_row = [];

for ch = 1:nChannels
signal = rep(:, ch);

% Verificar si hay valores no finitos
invalididx = find(~isfinite(signal));
if ~isempty(invalidIdx)
fprintf("A Campo '%s', canal %d contiene valores no finitos en las Tlineas:
%s\n",
fieldNames{i}, ch, mat2str(invalididx'));
end

time_feats extract(extractor_tiempo, signal);
freq_feats = extract(extractor_freq, signal);

channel_feats = [time_feats, freq_feats];
features_row = [features_row, channel_feats];
end

resultMatrix(i, :) = features_row;
end

resultsTable = array2table(resultMatrix,

'variableNames', columnNames,
'RowNames', fieldNames);

8. Adicion de la columna de clase

n = height(resultsTable);
bloque = 40;

numBloques = n / bloque;
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movimientos
'Dos_dedos'}, 1, ceil(numBloques/2));

repmat({'Abrir', 'Cerrar', 'Pronacion', 'Supinacion', 'Reposo', 'Pulgar',

movimientos = movimientos(l:numBloques); % asegurarse que tenga exactamente numBloques

columna_mov = repelem(movimientos, bloque)"';

resultsTable.Movimiento = columna_mov;

9. Estandarizacion de caracteristicas

X = resultsTable(:,l:end-1);
X_mat = table2array(X); % convertir a matriz

% Normalizar
[Xz, mu, sigma] = zscore(X_mat);

rowNames=resultsTable.Properties.RowNames;

standarized_features= array2table(Xz, 'variableNames', X.Properties.variableNames,
rowNames) ;

cat_name = resultsTable.Properties.variableNames{end};

Cat = resultsTable. (cat_name);

standarized_features. (cat_name) = Cat;

save('C:\Users\raque\Documents\Uni\Importante\TFG\Senales

(1)\Senales\Pruebas\stand_params.mat', 'mu', 'sigma')

'RowNames ',

Script principal: adquisicidn, procesamiento, clasificacion y control del brazo

% Abrir puerto para el brazo robético

if ~exist('puerto_robot', 'var') || isempty(puerto_robot)
puerto_robot = serialport("com4",115200);
configureTerminator(puerto_robot, "CR");

end

%Adquirir senal

leer_serie("com3", 115200, 'pruebas.txt')

% Procesar sefal
features = preprocesamiento(signal);

% Clasificar gesto

clase = clasificador(features);

% Mover el robot
movimiento_robot(clase, puerto_robot);
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Funcion de lectura de senales

function datos = Tleer_serie(puerto, baudrate, filename)
% configurar puerto serie
s = serialport(puerto, baudrate);
configureTerminator(s,"LF");
flush(s);

% Buffers
Tineas = strings(0);
datos = [1;

disp("Leyendo datos... pulsa una tecla en la consola para detener.");

% Bucle de Tectura
while ~kbhit()

try
Tinea = readline(s); % lee la Tinea como string
Tineas(end+1,1) = linea;
% convertir a numeros
nums = str2double(split(strtrim(linea)));
if numel(nums) == 8

datos = [datos; nums'];

end

catch
% ignora errores puntuales

end

end

% Guardar archivo de texto
writelines(Tineas, filename);

% Convertir a double por seguridad
datos = double(datos);

% Liberar puerto
clear s

disp("Lectura detenida. Datos guardados en + filename);

end

function key = kbhit()
% Detectar pulsacion de tecla en consola MATLAB
key = false;
pause(0.01);
w = waitforbuttonpress;
ifw ==
key = true;
end
end
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Funcién de procesamiento

function std_features=preprocesamiento(signal)
%Conversion de sefial a mv
signal_mv=signal*0.0061;

%FiTtrado DC--> centrado de Ta sefal
%Calculo de 1a media

[filas, canales] = size(signal_mv);
media = zeros(1l, canales);

for i = l:canales
canal = signal_mv(:, i); % Extraer vector columna
media(i) = mean(signal_mv(:,i)); % Calcular caracteristicas

end

%Eliminacién de ruido DC
filtradoDC = zeros(size(signal_mv));

for i=1l:filas
for j = 1l:canales
filtradoDC(i, j) = signal_mv(i, j) - media(j);
end
end

%FiTtro notch

Fs = 2000; % Frecuencia de muestreo (Hz)
FO = 50; % Frecuencia a eliminar (Hz)
Q = 30; % Factor de calidad

% Disefio del filtro Notch

wo = FO / (Fs/2); % Frecuencia normalizada

bw = wo / Q; % Ancho de banda normalizado
[b, a] = iirnotch(wo, bw); % Coeficientes del filtro

% Inicializar matriz de salida
filtrado_Notch = zeros(size(filtradoDC));

% Aplicar filtro a cada canal

for ch = 1l:size(filtradoDC, 2)
temp filtradobc(:, ch);
temp filter(b, a, temp);
filtrado_Notch(:, ch) = temp;

end

%Filtro paso banda + Notch
% Parametros del filtro paso banda

fs = 2000; % Frecuencia de muestreo (Hz)

fci = 50; % Frecuencia de corte inferior (Hz)
fcs = 150; % Frecuencia de corte superior (Hz)
orden = 5; % orden del filtro

% Disefo del filtro Butterworth pasa banda
wn = [fci fcs] / (fs / 2); % Frecuencias normalizadas
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[b1, al] = butter(orden, wn, 'bandpass'); % Coeficientes del filtro

% Inicializar matrices de salida
paso_banda = zeros(size(filtradobDC));
paso_banda_Notch = zeros(size(filtrado_Notch));

% Aplicar el filtro a cada canal de 1a matriz filtradobC
for ch = 1l:size(filtradobc, 2)

paso_banda(:, ch) = filter(bl, al, filtradobc(:, ch));
end

% Aplicar el filtro a cada canal de Ta matriz filtrado_Notch
for ch = 1l:size(filtrado_Notch, 2)

paso_banda_Notch(:, ch) = filter(bl, al, filtrado_Notch(:, ch));
end

%Extraccién de caracteristicas
% === Paso 1l: Crear extractores ===
extractor_tiempo = signalTimeFeatureextractor( ...
"Mean", true,
"Standardbeviation", true,
"RMS", true,
"ShapeFactor", true,
"CrestFactor", true,
"peakvalue", true,
"ImpulseFactor", true,
"ClearanceFactor", true,
"SNR", true,
"SINAD", true,
"THD", true);

extractor_freq = signalFrequencyFeatureExtractor(
"MeanFrequency", true,
"MedianFrequency", true,
"BandPower", true,
"OccupiedBandwidth", true,
"PowerBandwidth", true,
"pPeakAmpTlitude", true,
"peakLocation", true);

% === Paso 2: Obtener nombres de caracteristicas ===
nombres_tiempo = {
'Mean',
"RMS',
'StandardbDeviation',
'shapeFactor',
"SNR',
"THD', ...
"SINAD',
'Peakvalue',
'CrestFactor’,
'ClearanceFactor’,
'ImpulseFactor',

g

nombres_freq = {
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'MeanFrequency ',
'MedianFrequency',
'BandPower',
'OccupiedBandwidth',
'PowerBandwidth',
'PeakAmpTlitude’,
'PeakLocation'};
nombres_total = [nombres_tiempo, nombres_freq];

% === Paso 3: Inicializar matriz de caracteristicas ===
canales = size(paso_banda_Notch, 2);

num_feat_total = numel(nombres_total);
matriz_caracteristicas = zeros(canales, num_feat_total);

% === Paso 4: Extraer caracteristicas por canal ===
for i = 1l:canales
canal = paso_banda_Notch(:, 1i);

TFE = extract(extractor_tiempo, canal);
FFE = extract(extractor_freq, canal);
matriz_caracteristicas(i, :) = [TFE, FFE];

end

% === Paso 5: Generar nombres tipo "ChannelXCaracteristica" ===

nuevo_nombre_columnas = {};
for canal = 1l:canales

for k = 1l:numel(nombres_total)
nuevo_nombre = ['channel' num2str(canal) '_' nombres_total{k}];
nuevo_nombre_columnas{end+1} = nuevo_nombre;
end
end

% Convertir matriz en fila Unica (aplanada por canal y caracteristica)

tabla_final = array2table(reshape(matriz_caracteristicas', 1, [1),
'variabTleNames', nuevo_nombre_columnas);

features=tabla_final;

% === Orden correcto de las caracteristicas (por canal) ===
orden_deseado = {
'Mean', 'RMS', 'StandardDeviation', 'ShapeFactor',
'SNR', 'THD', 'SINAD', 'Peakvalue',
'CrestFactor', 'ClearanceFactor', 'ImpulseFactor',
'MeanFrequency ',
'MedianFrequency',
'BandPower"',
'OccupiedBandwidth',
'PowerBandwidth',
'PeakAmplitude’,

'PeakLocation'};

% === Generar nuevo orden de columnas ===
nuevo_orden_columnas = {};
for canal = 1l:canales

for k = 1:Tength(orden_deseado)
nombre = ['channel' num2str(canal) '_' orden_deseado{k}];
nuevo_orden_columnas{end+1} = nombre;

end

end
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% === Reordenar la tabla ===
features = features(:, nuevo_orden_columnas);

%Estandarizacion de Tas caracteristicas

% Cargar mu y sigma previamente guardados
Toad('cC:\Users\raque\Documents\Uni\Importante\TFG\Sefhales
(1)\Senales\Pruebas\stand_params.mat', 'mu', 'sigma');
% Cargar nuevos datos

% Supongamos que tienes una tabla sin la columna categérica
Xnew = features; % Si ya esta en formato tabla

% Convertir a matriz numérica
Xnew_mat = table2array(Xnew);

% Aplicar estandarizacién manualmente
if length(mu) ~= width(features)
error('La longitud de mu no coincide con el numero de columnas de features');
end
Xnew_z = (Xnew_mat - mu) ./ sigma;

% Volver a tabla con los mismos nombres de columna
std_features = array2table(Xnew_z, 'variableNames', Xnew.Properties.VvariableNames);

end

Funcidn de clasificacion de gestos

function clase=clasificador(std_features)
load("Ensemble_Subspace_Discriminant.mat")
clase =Ensemble_Subspace_Discriminant.predictFcn(std_features);
clase = string(mode(categorical(clase)));

end

Funcion de control del robot

function movimiento_robot(clase,puerto)

persistent primeravez
if isempty(primeravez)
writeline(puerto, "p");
primeravez = false;
end
switch clase
case "abrir"
writeline(puerto, "0");
disp("Abriendo Ta mano")
case "cerrar"
writeline(puerto, "C");
disp("cerrando 1a mano")
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case "dos_bedos"
writeline(puerto, "F,180,180,0,0,180");
disp("Extendiendo indice y corazén")

case "pronacioén"
writeline(puerto, "w,0");
disp("Pronando mufieca")

case "supinacion"
writeline(puerto, "w,180");
disp("Supinando muieca")

case "pulgar"
writeline(puerto, "F,180,180,180,180,0");
disp("Extendiendo pulgar")

case "reposo"
writeline(puerto, "F,90,90,90,90,90");
writeline(puerto, "w,90");
disp("Reposo™)

end
end
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