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RESUMEN 

 

En este trabajo se implementa un sistema de clasificación de gestos basado en las señales 

electromiográficas (EMG) del brazo adquiridas por el dispositivo comercial Myo Armband. 

A partir de este sistema de clasificación de gestos, se implementa el mando a distancia de 

un brazo robótico de 3 GDL. 

Los gestos posibles de clasificar son los mismos gestos que reconoce el Myo Armband por 

defecto: mano en ángulo de 90º hacia adentro Wave In, mano en ángulo de 90º hacia 

afuera Wave Out, puño Fist, mano abierta Open, y pellizco con los dedos pulgar y medio 

Pinch.  

Se utiliza una interfaz gráfica desarrollada en Matlab para adquirir las señales EMG corres-

pondientes a cada gesto a clasificar. Cada gesto es repetido cinco veces en este entrena-

miento. La clasificación se basa en el cálculo de la distancia DTW (Dynamic Time Warping) 

entre las señales EMG de un gesto desconocido con todas las señales EMG de entrena-

miento. Para la clasificación de gestos se utiliza el algoritmo kNN (k Nearest Neighbors). 

Para validar la tasa de clasificación del sistema y el tiempo de respuesta se realizaron 

pruebas con 10 voluntarios. A cada voluntario se le pidió realizar 30 repeticiones de cada 

gesto. En estas pruebas se consiguió una tasa de clasificación de 86% con un tiempo de 

respuesta menor a 250 milisegundos.  

El brazo robótico de 3 GDL se implementó utilizando el kit Lego Mindstorms EV3. El gesto 

resultante de la clasificación, junto con las señales de la orientación del Myo Armband, son 

utilizados para el mando del brazo robótico. Se implementó un controlador PID sobre la 

posición angular de cada grado de libertad con un error en estado estable menor a 5º. La 

comunicación entre el brazo robótico y el computador se realizó vía Bluetooth. 

 

PALABRAS CLAVE: EMG, clasificación, gestos, DTW, kNN, Mindstorms EV3, Myo 

Armband 
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ABSTRACT 

 

This work is about the implementation of a hand gesture classification system based on the 

electromyographic signals obtained from the wearable Myo Armband. Based on this clas-

sification system, a 3 DOF robotic arm is operated remotely. 

The gestures classified are Wave In, Wave Out, Fist, Open, Pinch, those are the default 

hand gestures that Myo Armband can recognize. 

A user interface implemented in Matlab is used to acquire the EMG signals of all gestures 

to classify. The proposed model has a training routine where every gesture is repeated five 

times. Classification is the result of the DTW distance calculation between the EMG signals 

of an unknown gesture and all the gestures recorded during training. Finally, kNN classifier 

is used to determine the system’s gesture prediction. 

To validate the system classification accuracy and the system response time, tests with 10 

volunteers were done. Each volunteer was asked to perform 30 repetitions for every ges-

ture. From this test, the classification accuracy is 86% and classification accuracy and av-

erage response time of 210 milliseconds. 

The 3 DOF robotic arm was implemented using the kit Lego Mindstorms EV3. The classified 

resulting gesture, altogether with Myo’s orientation, are used to operate the robotic arm. A 

PID controller is applied over each degree of freedom assuring a steady state error lower 

than 5º. Communication with the robotic arm is via Bluetooth. 

 

KEYWORDS: EMG, classification, gestures, kNN, DTW, Mindstorms EV3, Myo Armband 
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1. INTRODUCCIÓN 

En los últimos años se ha desarrollado varios avances en la interacción hombre máquina. 

Esto debido a la creciente demanda por sistemas con mayores prestaciones, que sean 

capaces de aprovechar toda la versatilidad del movimiento del ser humano. Algunos de 

estos avances han dado como resultado varios dispositivos comerciales (Kinect, Leap Mo-

tion, Myo Armband) que son capaces de reconocer y clasificar un número limitado de mo-

vimientos y gestos. Si bien la mayoría de interfaces siguen utilizando consolas de control 

convencionales (como mouse y teclado), cada vez son más las aplicaciones que requieren 

de sistemas de clasificación y reconocimiento de gestos. 

En la actualidad se desarrollan diversos sistemas de clasificación de gestos. Estos siste-

mas están siendo utilizados en el campo de la robótica, manufactura, medicina, aviación, 

etc. A pesar del amplio rango de aplicaciones, los sistemas de clasificación de gestos se 

diferencian principalmente, por el tipo de sensores que utilizan. La mayoría se hace uso de 

cámaras, sensores de flexión o sensores de actividad muscular [1] [2] [3]. De todos estos 

sensores, los sistemas de clasificación de gestos basados en las señales eléctricas de los 

músculos (EMG) son usualmente los de menor precio y mayor facilidad uso [4], lo que ha 

facilitado su investigación y desarrollo. Sin embargo, las investigaciones recientes demues-

tran que, ni la exactitud de clasificación, ni el tiempo de respuesta son suficientemente 

satisfactorios [1] [5] [6]. 

El presente Estudio Técnico implementa un sistema de clasificación de gestos competitivo, 

tanto en la exactitud de clasificación como en tiempo de respuesta, con los sistemas pro-

puestos en la literatura científica. El sistema planteado realiza la clasificación de gestos 

basado en las señales EMG superficiales adquiridas por el dispositivo comercial Myo 

Armband. Como aplicación de este sistema de clasificación de gestos, un brazo robótico 

de 3 grados de libertad fue implementado con el kit Lego Mindstorms EV3. Para asegurar 

que la orden dada por el usuario sea ejecutada por el brazo robótico, se implementó un 

controlador PID de posición angular sobre cada grado de libertad del robot. 
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1.1 Objetivos 

El objetivo general de este Estudio Técnico es:  

IMPLEMENTAR UN SISTEMA DE CLASIFICACIÓN DE GESTOS DEL BRAZO HUMANO 

UTILIZANDO MYO ARMBAND PARA MANDO A DISTANCIA DE UN BRAZO ROBÓTICO 

DE 3 GDL. 

Los objetivos específicos de este Estudio Técnico son:  

• Obtener y almacenar las señales electromiográficas del antebrazo correspondien-

tes a cada uno de los gestos a clasificar para su posterior análisis y clasificación. 

• Implementar un algoritmo de clasificación utilizando las señales EMG medidas por 

el Myo Armband. 

• Implementar un brazo robótico de 3GDL utilizando el kit Lego Mindstorms EV3. 

• Implementar un mando a distancia para el brazo robótico de 3 GDL utilizando el 

sistema de clasificación de gestos y las señales de la IMU del Myo Armband. 

• Realizar pruebas para determinar las tasas de clasificación y tiempos de procesa-

miento que permitan validar el funcionamiento del sistema integrado. 

 

1.2 Alcances 

El presente estudio técnico utilizará el sensor comercial Myo Armband para la medición de 

las señales EMG del antebrazo de un usuario. El actuador de este estudio técnico será un 

brazo robótico de 3GDL implementado con el kit Lego Mindstorms EV3. 

Se implementará una interfaz gráfica en Matlab que permitirá a cada usuario entrenar el 

sistema de clasificación de gestos. Esta interfaz deberá mostrar una imagen al usuario de 

cada gesto a realizar durante el entrenamiento. Los gestos por clasificar serán: 1) mano en 

ángulo de 90º hacia adentro, 2) mano en ángulo de 90º hacia afuera, 3) puño, 4) pellizco 

con los dedos pulgar y dedo medio y 5) mano abierta.  

Se implementará un algoritmo de clasificación de gestos. Por cada gesto a clasificar, el 

tiempo de respuesta del sistema será menor a 300ms. Adicionalmente, el sistema contará 

con una tasa de clasificación de al menos el 85%. 

El brazo robótico será comandado a distancia utilizando los datos del Myo Armband. Los 

gestos clasificados serán usados como comandos de activación y desactivación del robot, 
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mientras que las señales de la IMU actuarán como referencia de los movimientos. Para el 

control de la posición angular de cada una de las articulaciones del robot, se implementará 

un controlador PID que asegure una precisión de 5º. 

 

1.3 Marco Teórico 

En esta sección se presenta una descripción del estado del arte de los sistemas de clasifi-

cación de gestos utilizando señales EMG, haciendo énfasis en sus falencias e introdu-

ciendo los métodos utilizados para este proyecto. Se divide el capítulo en cuatro apartados. 

En el primero se describe las señales electromiográficas (EMG), su naturaleza incluyendo 

un modelo de cómo se generan estas y de qué manera se manifiestan en los músculos del 

brazo. También se describen los métodos de adquisición de la señal EMG. En el segundo 

apartado se realiza una explicación del dispositivo comercial Myo Armband, dispositivo uti-

lizado en este trabajo de titulación. Se detallan sus características técnicas, haciendo un 

análisis de sus ventajas y desventajas. En el tercer apartado se explican los conceptos 

básicos acerca de la clasificación de patrones, enumerando las principales técnicas utiliza-

das y su estructura. En el último apartado del marco teórico se describe brevemente algu-

nas aplicaciones de los sistemas de clasificación gestos, analizando sus fortalezas y limi-

taciones, especialmente en el campo de la robótica. También presenta una comparación 

de los trabajos sobre clasificación de gestos para control robótico desarrollados en la Es-

cuela Politécnica Nacional.  

 

Descripción de las señales electromiográficas 

Las señales electromiográficas son la base de varios sistemas de clasificación de gestos 

[1] [5] pues poseen información de los músculos encargados del movimiento. Estas señales 

eléctricas son el resultado de la actividad muscular y son producidas por comandos de 

movimiento que vienen desde el cerebro. Tener nociones básicas de su origen y naturaleza 

ayudará en el objetivo de diseñar un sistema de clasificación de gestos. A continuación, se 

presenta una breve descripción de la naturaleza de la señal electromiográfica. 
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Señal electromiográfica 

Los músculos del brazo reciben los comandos para el movimiento desde el cerebro a través 

de impulsos eléctricos denominados acciones de potencial [7]. La medición de estas seña-

les eléctricas se conoce como Electromiografía (de electro, electricidad; mio, músculo; y 

grafía, escritura), abreviado usualmente como EMG. 

Las unidades motoras son responsables de la fuerza y el movimiento de los músculos. Un 

músculo está formado por varias unidades motoras, las cuales a su vez están formas por 

fibras musculares. Cada unidad motora es inervada por una única motoneurona. Estas 

motoneuronas interconectan la médula espinal con las fibras musculares de una unidad 

motora. Cuando una motoneurona se activa, se propagan ondas, conocidas como trenes 

de acción de potencial, a lo largo de cada fibra [7] [8]. En la Figura 1.1 se muestra el es-

quema de una unidad motora que interconecta la médula espinal y las fibras musculares. 

 

Figura 1.1 Unidad motora de un músculo [7] 

Una acción de potencial de una unidad motora (MUAP por sus siglas en inglés, motor unit 

action potential) es un pulso eléctrico que viaja por una fibra muscular a intervalos irregu-

lares con sus parámetros químicos característicos (propagación, conducción saltatoria, po-

tencial de acción y reposo, etc). En la Figura 1.2 se muestra la forma de una acción de 

potencial de una unidad motora. El conjunto de señales eléctricas que viajan por una fibra 

muscular se conoce como tren de acciones de potencial de una unidad motora (MUAPT 

por sus siglas en inglés, motor unit action potential train). 
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Figura 1.2 Acción de potencial de una unidad motora, MUAP [8] 

 

Adquisición de la señal electromiográfica 

Para la adquisición de las señales EMG se utilizan electrodos conectados a amplificadores 

diferenciales. Existen dos tipos de electrodos para medición de señales EMG: electrodos 

de aguja y electrodos de superficie. Los electrodos de aguja tienen una mejor precisión de 

medición, pues son insertados dentro del músculo a monitorear, a diferencia de los elec-

trodos de superficie, que deben ser colocados en contacto con la piel [4]. Los electrodos 

de aguja tienen aplicaciones únicamente en el campo de la medicina debido a su gran 

precisión, pero no son utilizados en la industria, pues son considerados una medida inva-

siva. En cambio, los electrodos de superficie al ser una medida no invasiva son preferidos 

para aplicaciones generales [1] [4] [7]. 

Las señales EMG medidas con electrodos superficiales están en el orden de las decenas 

de milivoltios [9], por lo que se necesita una etapa de amplificación diferencial que eleve el 

voltaje a un nivel manejable, y que además elimine el ruido de la señal. En la Figura 1.3 se 

muestra la medición de la señal EMG usando 3 electrodos superficiales. 

 

Figura 1.3 Medición de la señal EMG [9] 
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La señal EMG medida con electrodos superficiales, es la superposición de la señal eléctrica 

de todas las unidades motoras activas de uno o más músculos [10]. Puesto que cada 

músculo posee varias fibras musculares, y que los electrodos superficiales, inintenciona-

damente, captan la actividad de varios músculos a diferentes niveles de profundidad, la 

señal EMG resultante se compone de miles de pulsos eléctricos. En la Figura 1.4 se mues-

tra un esquema de la descomposición de las señales EMG en sus trenes de acciones de 

potencial de una motora (MUAPT por sus siglas en inglés, motor unit action potential trains). 

 

Figura 1.4 Descomposición de la señal EMG en unidades motoras [10] 

La electromiografía es un campo donde todavía se realizan muchas investigaciones tanto 

para el campo médico como para el desarrollo de aplicaciones tecnológicas. En este pro-

yecto, se utilizó el dispositivo Myo Armband, pues, al ser un dispositivo comercial, ya in-

cluye el circuito de adquisición y amplificación de las señales EMG. Esto resulta en una 

ventaja para este proyecto, pues la manipulación y acondicionamiento de las señales de 

los electrodos es uno de los mayores inconvenientes que reportan varias investigaciones 

[11] [12].  

Modelo matemático de la señal electromiográfica basado en la parte bioló-

gica 

Un tren de acciones de potencial de una unidad motora, MUAPT, se representa como una 

serie de impulsos unitarios,  (!), aplicados a la respuesta impulsiva ℎ(!). En este modelo, 

la señal EMG es la sumatoria de todas las MUAPTs de las unidades motoras dentro del 

músculo a medir [13], Figura 1.5. Este modelo se describe en las Ecuación 1.1, Ecuación 

1.2 y Ecuación 1.3. 
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Figura 1.5 Modelo de la señal EMG basado en trenes de acción de potencial de una uni-
dad motora [13] 

 #(!) = $  %! − !'*+,*
'-.  

Ecuación 1.1 Tren de impulsos unitarios 

/#(!) = $ ℎ#%! − !'*+,*
'-.  

Ecuación 1.2 Tren de acciones de potencial de una unidad motora 

012(!) = $ /#(!)3
#-.  

Ecuación 1.3 Señal EMG: suma de trenes de acciones de potencial 

Donde:    es la función delta de dirac. 

 !'*, para 4 = 1,2,3 … , 9#, representa la ubicación temporal de los potencia-

les de acción de una unidad motora del enésimo tren. 

 9# representa el número de acciones de potencial, MUAPs, en el enésimo 

tren, MUAPT. 

 ℎ# es la respuesta impulsiva de un sistema lineal invariante en el tiempo que 

representa a la enésima acción de potencial de la unidad motora (MUAP, 

ver Figura 1.2). 

 /# es el enésimo tren de acciones de potencial de la unidad motora, MUAPT. 

 012 es la señal electromiográfica medida en el instante ! [13]. 
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Modelo matemático de la señal electromiográfica basado en procesos gaus-

sianos 

Algunos autores [14] [15], en lugar de utilizar un modelo que descompone la señal EMG en 

sus trenes de acciones de potencial (sección 0), modelan a la señal electromiográfica como 

la suma de dos procesos gaussianos. El proceso :(!) es modulado por la actividad mus-

cular 9(!), e interferido por ruido aditivo blanco independiente, ;(!). En la Figura 1.6 se 

muestra el modelo de la señal EMG basado en este proceso. Los procesos, :(!) > ;(!) se 

definen en la Ecuación 1.4. A partir de estos dos procesos se tiene el modelo de la señal 

electromiográfica de la Ecuación 1.5. 

 

Figura 1.6 Modelo matemático de la señal EMG basado en procesos gaussianos :(!) ∊ @%0, BC(!)+, ;(!) ∊ @(0, B#) 
Ecuación 1.4 Señal portadora y ruido blanco de la señal electromiográfica. 

012(!) = :(!) ∗ 9(!) + ;(!) 

Ecuación 1.5 Modelo de la señal electromiográfica. 

Donde:  @(F, G) es un proceso gaussiano con media en F, desviación estándar G. 

 012(!) es la medición de la señal electromiográfica en ! 

 9 es la actividad muscular  

En este modelo se asume que el ruido, ;(!), es un proceso gaussiano estacionario, mien-

tras que, :(!), es no estacionario; ambos, además, independientes entre repeticiones [14] 

[15]. Un proceso estacionario representa a una variable aleatoria cuya función de distribu-

ción de probabilidad es constante para cualquier instante de tiempo [16]. Tal es el caso de ;(!), donde B# es constante. En cambio, un proceso no estacionario es aquel donde la 

media y/o la varianza dependen del tiempo, debido generalmente a una acumulación de 

materia o energía [16]. La señal portadora :(!), es un proceso no estacionario, pues su 

desviación estándar BC(!) varia en el tiempo. 

 

:(!)           9(!)         ;(!) 
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Myo Armband 

El Myo Armband es un dispositivo para reconocimiento de gestos distribuido en el mercado 

desde 2014 por la empresa canadiense Thalmic Labs Inc [17]. El Myo Armband tiene forma 

de brazalete con ocho electrodos diferenciales de superficie; además, posee una unidad 

de medición inercial (IMU) de 9 grados de libertad (acelerómetro, magnetómetro y girosco-

pio en x, y, z). El Myo Armband se muestra en la Figura 1.7.  

 

Figura 1.7 Myo Armband™ desarrollado por Thalmic Labs Inc. [17] 

 

Características del Myo Armband 

Las principales características del Myo Armband son:  

· 8 electrodos diferenciales de superficie. 

· IMU (acelerómetro, magnetómetro y giroscopio en x, y, z). 

· Frecuencia de medición del EMG: 200 Hz. 

· Frecuencia de medición de la IMU: 50 Hz. 

· Sistema propietario para el reconocimiento de cinco gestos: mano en ángulo de 90º 

hacia adentro Wave In, mano en ángulo de 90º hacia afuera Wave Out, puño Fist, 

mano abierta Open, y pellizco con los dedos pulgar y medio Pinch. 

· Comunicación Bluetooth®. 

· Batería recargable de ion litio de larga duración. 

· Realimentación háptica a través de vibraciones [18]. 
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El Myo Armband posee la integración entre los sensores y el circuito de amplificación, por 

lo que no es necesario preocuparse de la adquisición de las señales. Además, el Myo 

Armband es un dispositivo inalámbrico que permite una libre movilidad del brazo en que se 

lo utilice; esto lo vuelve atractivo para ser la base de muchas aplicaciones. El Myo Armband 

también posee integrada una batería recargable. A diferencia de otros dispositivos comer-

ciales (drones, celulares, etc), esta batería tiene una larga duración, lo que permite largas 

sesiones de pruebas sin interrupción. 

Sistemas de clasificación de gestos 

La clasificación de gestos es un problema del área de Reconocimiento de Patrones y 

Aprendizaje Computacional, que consiste en la interpretación matemática de gestos signi-

ficativos a través de una computadora [19]. Un gesto es una forma de comunicación no 

verbal compuesta de movimientos visibles del cuerpo para comunicar mensajes particula-

res. Estos mensajes pueden ser faciales, con las manos, o cualquier otra parte del cuerpo 

[20]. En la Figura 1.8 se muestra el gesto mano abierta u Open. 

 

Figura 1.8 Gesto mano abierta [18] 

Existen varias investigaciones recientes enfocadas en la clasificación de gestos. Todas 

estas investigaciones se enfocan en mejorar las tasas de clasificación y reducir el tiempo 

de procesamiento [1] [21]. A continuación, se realiza la descripción del problema de clasi-

ficación y sus etapas. 

Etapas de los sistemas de clasificación de gestos 

Un problema de clasificación en Reconocimiento de Patrones puede ser dividido en cinco 

etapas. Estas etapas son las siguientes: 

· Adquisición: medios en que la señal es adquirida utilizando un sensor específico.  

· Preprocesamiento: la señal adquirida del sensor es procesada para eliminar cual-

quier presencia de ruido. 

· Extracción de características: características específicas de la señal son extraídas 

para su posterior análisis. 
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· Clasificación: las señales a clasificar son identificadas con la categoría correspon-

diente. 

· Posprocesamiento: los resultados de la clasificación son procesados para poder ser 

utilizados en alguna aplicación. 

Adquisición de señales 

La adquisición de señales es el proceso de medir un fenómeno físico a través de sensores 

para su posterior utilización en una computadora [22].Los sensores utilizados para la ad-

quisición de señales dependen de la variable física a medir. En la figura se muestra un 

esquema típico de un proceso de adquisición de señales.  

 

Figura 1.9 Esquema típico de un proceso de adquisición de señales [22] 

Los sistemas de clasificación de gestos se basan principalmente en los datos extraídos 

mediante cámaras, sensores de flexión o señales EMG [2] [3] [23]. Al utilizarse cámaras 

para la clasificación, se consigue la ventaja de no intervenir con el usuario, pero presentan 

problemas ante variaciones de luz, oclusión y variación de distancia con respecto a la cá-

mara [2]. En el caso de los sensores de flexión, estos se instalan en un guante para que lo 

utilice el usuario, lo que puede ocasionar molestias, a pesar de conseguir altas tasas de 

clasificación [3]. Finalmente, los sistemas de clasificación de gestos que utilizan señales 

EMG presentan la ventaja de ser de bajo costo y de fácil uso. En la Figura 1.10 se muestra 

la colocación del brazalete Myo Armband para clasificación de gestos. 
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Figura 1.10 Uso del brazalete Myo Armband [18] 

Es importante notar que los sistemas de clasificación de gestos no se limitan en su reco-

nocimiento a una sola variable física, sino que pueden hacer clasificaciones basadas en 

múltiples señales de distinta naturaleza. Este es el caso del Myo Armband, que utiliza con-

juntamente las señales electromiográficas con las señales del magnetómetro, giroscopio y 

acelerómetro. En el presente trabajo, se utiliza las señales electromiográficas para imple-

mentar un sistema de clasificación de gestos, y se utiliza las señales de aceleración para 

el mando del brazo robótico. 

Extracción de características 

Los sistemas de clasificación de gestos predicen a qué categoría pertenece una señal des-

conocida al compararla con un conjunto de señales de entrenamiento de las que se conoce 

a qué categorías pertenecen [24] [25]. Esta predicción (clasificación) es realizada a partir 

de un vector de características que representa la señal. Un vector de característica es un 

vector que contiene información distintiva y no redundante de la señal en una dimensión 

menor a la señal original [26]. Resulta conveniente utilizar un vector de características para 

la clasificación de una señal, pues al ser de menor dimensión que la señal, ahorra tiempo 

de procesamiento. Esta extracción de características se realiza con el objetivo de eliminar 

información de la señal no relevante para la clasificación. En la Figura 1.11 se muestra el 

esquema de un sistema de clasificación con la etapa de adquisición de señales, extracción 

de características y clasificación. También se añade un bloque que ilustra las aplicaciones 

que este tipo de sistemas pueden tener. 
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Figura 1.11 Sistema de clasificación con aplicación: adquisición de señales, extracción 
de características, clasificación, señal de control y aplicación [26] 

Varias investigaciones enfocadas en la clasificación de gestos utilizan generalmente las 

siguientes características: valor medio, desviación estándar, covarianza, valor eficaz (entre 

otras) como características [21] [27] [28] [29]. El escoger entre uno u otro conjunto de ca-

racterísticas puede variar la exactitud de un clasificador. Por lo tanto, en la mayoría de los 

sistemas de clasificación, el escoger un buen conjunto de características es indispensable 

para obtener buenos resultados. 

Clasificadores 

Los clasificadores son algoritmos utilizados en Aprendizaje Computacional (ML por sus 

siglas en inglés, Machine Learning) que permiten identificar, separar, o asignar una señal 

a una clase perteneciente dentro de un conjunto determinado de clases [24] [30].  

Los clasificadores que conocen de antemano la etiqueta correspondiente a cada señal son 

conocidos clasificadores de aprendizaje supervisado. En cambio, cuando el sistema no 

posee información de la clase a la que corresponden las señales, es necesario que el al-

goritmo infiera las clases por su cuenta; este estilo de aprendizaje se conoce como apren-

dizaje no supervisado [31]. En la Figura 1.12 se ve un esquema del aprendizaje supervi-

sado y no supervisado. El presente trabajo desarrolla un sistema de clasificación de gestos 

con aprendizaje supervisado. 
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Figura 1.12 Aprendizaje Supervisado y No Supervisado [31] 

La clasificación de gestos es un procedimiento, generalmente, de aprendizaje supervisado, 

pues se conoce previamente la categoría a la que corresponde cada señal [25]. Entre los 

clasificadores más comunes para la clasificación de gestos tenemos k vecinos más cerca-

nos (kNN, por sus siglas en inglés, k Nearest Neighbors), Máquinas de Vectores de Soporte 

(SVM, Support Vector Machines), Modelos Ocultos de Márkov (HMM, Hidden Markov Mo-

dels) y Redes Neuronales Artificiales (ANN, Artificial Neural Networks) y árboles de deci-

sión [24] [26]. En la Figura 1.13 se presenta las fronteras de decisión implementadas 

usando los clasificadores Árboles de Decisión, Maquinas de Vectores de Soporte, Redes 

Neuronales y Bosques Aleatorios para un sistema de tres clases. 

 

Figura 1.13 Fronteras de decisión de un problema con 3 clases [26] 
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Aplicaciones de los sistemas de clasificación de gestos 

Como parte de las investigaciones acerca de clasificación de gestos, también existen varios 

trabajos enfocados en desarrollar aplicaciones basadas en estos sistemas. Estas aplica-

ciones se realizan en el campo de la robótica, del entretenimiento (desarrollo de interfaces 

para videojuegos), interacción hombre máquina, entre otras [21] [27] [28].  

Para el caso del dispositivo comercial Myo Armband, se encuentran disponibles varias apli-

caciones en línea. Estas aplicaciones cubren un amplio rango; por ejemplo, existen aplica-

ciones para presentación de diapositivas (PowerPoint), control de drones (Parrot 3.0), 

mando de videojuegos (Fruit Ninja), programación (Arduino), control multimedia (Spotify, 

YouTube), etc [32]. Estas aplicaciones comerciales junto con las desarrolladas en las in-

vestigaciones, aunque novedosas, todavía tienen grandes limitaciones pues carecen de la 

precisión y naturalidad necesarias [1]. 

En el presente estudio técnico se incluye una aplicación robótica para el sistema de clasi-

ficación de gestos utilizando Myo Armband.  

Sistemas de clasificación de gestos aplicados a la robótica 

Uno de los mayores campos de aplicación de la clasificación de gestos es la robótica. Xu 

et al. [33] desarrollaron un sistema utilizando dos brazaletes Myo, uno en el antebrazo y 

otro a la altura del brazo. Aunque pueden detectar con gran precisión el movimiento del 

brazo, su sistema no realiza el reconocimiento de ningún gesto de la mano. En la Politéc-

nica Nacional existen dos trabajos que incluyen clasificación de gestos en base a señales 

electromiográficas. En la investigación de Hidalgo et al [12], se plantea el uso de las seña-

les EMG para el control difuso de un brazo robótico. Además del trabajo de Hidalgo et al., 

existe también el trabajo de Gallegos y Simbaña que incluye el control de una pinza robó-

tica de dos grados de libertad utilizando cinco electrodos de superficie [11]. Este trabajo 

realiza el control de una pinza robótica de limitadas prestaciones, principalmente porque 

cuenta con pocos gestos reconocidos, solo dos. En estos dos trabajos vemos que el nú-

mero de gestos reconocidos es muy bajo, además de que el brazo robótico que implemen-

tan posee una movilidad limitada. Todos estos ejemplos evidencian que todavía no se ha 

implementado exitosamente una aplicación para un sistema de clasificación de gestos que 

pueda utilizarse de manera natural e intuitiva. 

En el presente trabajo se desarrolla una aplicación robótica, la misma que consiste en un 

brazo de 3 grados de libertad implementado utilizando Lego Mindstorms.  
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2. METODOLOGÍA 

El presente estudio técnico es una investigación del tipo experimental pues a través de 

experimentos se determina el cumplimiento de los objetivos planteados. Los datos utiliza-

dos se obtienen a través de mediciones; para el sistema de clasificación de gestos se re-

colecta la señal electromiográfica de un grupo de estudio; mientras que, para el brazo ro-

bótico, se realizan mediciones de posición angular sobre cada grado de libertad. 

En este capítulo se describe las características del sistema de clasificación de gestos im-

plementado, así como también se describe el mando a distancia del brazo robótico de 3 

grados de libertad y la interfaz gráfica implementada. 

Las secciones correspondientes al sistema de clasificación de gestos tratan de la adquisi-

ción de datos, la fase de entrenamiento y la fase de clasificación. En la sección 2.1 se 

describe la adquisición de datos de la señal EMG, la librería utilizada y la ubicación reco-

mendada del Myo Armband en el brazo. La sección 0 se trata sobre la fase de entrena-

miento; aquí se define los gestos a clasificar en este proyecto.  

En la sección 2.3 se describe el sistema de clasificación: los detalles del preprocesamiento 

de la señal EMG, el algoritmo de alineamiento temporal dinámico (DTW por sus siglas en 

inglés, Dynamic Time Warping) utilizado como métrica de distancia, y el clasificador utili-

zado, kNN. 

La sección 2.4 trata sobre el brazo robótico de tres grados de libertad implementado. Su 

implementación con el kit Lego Mindstorms, los controles PID en cada grado de libertad y 

el método utilizado para su calibración. La sección 2.5, última de este capítulo, es sobre la 

interfaz gráfica implementada en Matlab. 

 

2.1 Adquisición de datos del Myo Armband 

Para la comunicación del computador con el Myo Armband se requiere la instalación del 

software Myo Connect [34]. También es necesaria la instalación del Myo SDK 0.9.0. Esta 

es la librería oficial para el desarrollo de aplicaciones con el Myo Armband [35]. En el pre-

sente estudio técnico se utiliza, además, la librería “MyoMex” de código abierto disponible 

en Github desarrollada por Mark Tomaszewski [36]. Esta librería permite adquirir los datos 

del Myo Armband para ser utilizados en Matlab. La estructura de adquisición de datos se 

muestra en la Figura 2.1. 
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Figura 2.1 Adquisición de datos del Myo Armband hacia Matlab 

Librería MyoMex 

La librería MyoMex incluye ciertas características propias con respecto al Myo Armband. 

Esta librería realiza el muestreo de datos cada 100 milisegundos. Todas las señales de 

tiempo se almacenan en un buffer. La librería MyoMex, además, realiza una normalización 

de las señales electromiográficas para que estén en el rango de -1 a 1 (el factor de escala 

es 128). MyoMex también incluye a la matriz de rotación, esta matriz de rotación es la 

utilizada como señal de orientación del brazo en este proyecto. En la Tabla 2.1 se enume-

ran las variables disponibles de la librería MyoMex para uso del usuario con sus unidades 

respectivas. 

Tabla 2.1 Datos disponibles de la librería MyoMex 

Variable  Unidad HIJKLMNOP QL PMOLNKJROóN [S, T, >, U] [/;V!FWVX] 

YOMPZRP\OP [T, >, U] ^ WF_:`abc 

JRLdLMóeLKMP [T, >, U] [a] = [9.8 9:b] 
ijk [1T8] [/;V!FWVX] jJKMOl QL MPKJROóN [3T3] [/;V!FWVX] mMLRILNROJ QLd ijk 200 [nU] mMLRILNROJ QL dJ ojp 50 [nU] 
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Colocación del Myo Armband 

El Myo Armband es un brazalete portable que el usuario debe colocarse en contacto con 

la piel. Debido a esta portabilidad, es posible, que los electrodos se ubiquen en posiciones 

diferentes en cada ocasión. En general, se recomienda a los usuarios utilizar el Myo 

Armband siempre en la misma posición del antebrazo. Esta posición es con el logotipo del 

Myo Armband apuntando hacia arriba, con el brazo paralelo al suelo y la palma hacia abajo. 

Colocando el brazalete en la parte más ancha del antebrazo se evita que este se deslice. 

Esta posición busca maximizar la conexión eléctrica entre los electrodos y la piel para un 

mejor rendimiento [37]. En la Figura 2.2 se muestra una fotografía de la ubicación idónea 

del Myo Armband. 

 

Figura 2.2 Ubicación del Myo Armband en el antebrazo 

Representación de la Señal EMG medida por el Myo Armband 

Las señales EMG adquiridas utilizando el Myo Armband y la librería MyoMex permiten rea-

lizar un análisis en Matlab. En la Figura 2.3 se muestra un ejemplo de la señal electromio-

gráfica medida por el Myo Armband. 
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Figura 2.3 Señales EMG adquiridas por los 8 canales del Myo Armband 

Se observa que, en los instantes de tiempo donde existe actividad muscular, la señal EMG 

tiene una amplitud mayor. Esta actividad muscular tiene diferente amplitud para cada canal 

dependiendo del tipo de movimiento. Además, cuando el brazo está en reposo, la señal se 

encuentra oscilando alrededor del cero.  

 

La señal EMG adquirida está formada por mediciones discretas cada r segundos. De la 

sección 0 se sabe que el periodo de muestreo, r, de la señal EMG es 200 ms. Por lo tanto, 

la señal EMG medida en una ventana de tiempo, s|#tut.# , contiene v muestras discretas. 

Esta señal EMG, w, se representa matemáticamente en la Ecuación 2.1. 

w = x0(#tu)t., … , 0(#t.), 0(#)yz
 

Ecuación 2.1 Señal EMG dentro de la ventana de tiempo con v muestras 

Donde:  ; = {z es un entero que representa un instante discreto del tiempo !. 

0(#) = x012.(#) … 012}(#)y con 012~(#) siendo la enésima muestra de la 

señal EMG del canal V 
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2.2 Entrenamiento del sistema de clasificación de gestos 

Como se vio en el apartado 0 sobre los sistemas de clasificación, un algoritmo de Aprendi-

zaje Supervisado requiere datos de aprendizaje que incluyan información sobre la catego-

ría a la que pertenecen. En la mayoría de los casos, es necesario recopilar esta información 

en un procedimiento previo a la clasificación [31]. A esta etapa se la conoce como etapa 

de entrenamiento. Los parámetros de esta etapa son el número de gestos a reconocer y 

las repeticiones de cada gesto dentro de una ventana de tiempo.  

En el presente estudio técnico se propone que la rutina de entrenamiento se realice por 

cada usuario que desea utilizar el sistema; de esta manera se reduce la complejidad del 

problema de clasificación. El entrenamiento consiste en adquirir las señales electromiográ-

ficas del antebrazo a través del Myo Armband. Se incluye 5 clases de gestos en la rutina 

de entrenamiento, las mismas 5 clases de gestos que reconoce el Myo Armband por de-

fecto. Cada usuario debe realizar 5 repeticiones por cada gesto a reconocer. El usuario 

tiene una ventana de 2 segundos para realizar cada repetición. En la Tabla 2.2 se resumen 

estos parámetros de la etapa de entrenamiento. 

Tabla 2.2 Parámetros de la rutina de entrenamiento 

Parámetro de entrenamiento �úeLMP QL RdJZLZ QL YLZKPZ 5 [gestos] �úeLMP QL ML\LKOROPNLZ \PM RdJZL QL YLZKP 5 [repeticiones] �OLe\P QL RJQJ ML\LKOROóN 2 [segundos] 

 

Se escogió una ventana de 2 segundos para cada repetición pues de las señales EMG 

adquiridas se observó que ningún gesto tiene una duración mayor a este tiempo. De hecho, 

2 segundos es una ventana de tiempo holgada para que el usuario realice el gesto. De esta 

manera, no se pierde fragmentos de la señal por distracción del usuario. El número de 

repeticiones del entrenamiento se escogió heurísticamente, teniendo en cuenta los pará-

metros del clasificador a utilizarse (que se describe más adelante). 

 

Definición de los gestos para la clasificación 

El Sistema de clasificación de gestos propuesto en este trabajo permite identificar 5 gestos 

de la mano. Los 5 gestos son definidos partiendo de la posición de reposo, y terminan 

cuando se regresa a la misma posición. Los gestos, T~ con V = 1,2 … ,5, son los mismos 

gestos que puede reconocer por defecto el sistema propietario del Myo Armband. Estos 
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gestos fueron elegidos para el proyecto Junior “Clasificación de señales electromiográficas 

del brazo humano usando técnicas de reconocimiento de patrones y Machine Learning” 

que busca implementar un sistema de clasificación de gestos en tiempo real y con alta 

exactitud de clasificación. En la Figura 2.4 se muestra una imagen de cada uno de los 

gestos.  

 

Figura 2.4 Gestos del sistema de clasificación 

Puño (�� Fist): desde la posición de reposo, los dedos de la mano deben cerrarse con un 

poco de fuerza, después de aproximadamente un segundo se regresa a la posición inicial. 

Mano 90º hacia adentro (�� Wave In): con los dedos apretados y alargados, mover toda 

la mano desde la muñeca hacia adentro 90º. Termina el gesto, al regresar a la posición de 

reposo. 

Mano 90º hacia adentro (�� Wave Out): con los dedos apretados y alargados, mover 90º, 

en este caso hacia afuera. Se debe regresar a la posición inicial del mismo modo. 

Mano abierta (�� Open): se aplica fuerza en los dedos tratando de extenderlos lo más 

posible, manteniendo a la mano en la misma dirección del antebrazo. Para terminar, se 

relajan los dedos hasta la posición inicial. 

Pellizco (�� Pinch): se realizan dos golpes rápidos entre los dedos pulgar y medio.  

Para la rutina de entrenamiento se incluyó además un sexto gesto: posición de reposo (o 

también conocido como “no Gesto”) La posición de reposo, T�, es con el antebrazo rela-

jado, horizontal, 90º con respecto al brazo. Este gesto es incluido para determinar los mo-

mentos en el que la mano no se encuentre en movimiento. El gesto de reposo también 

sirve como fondo para el clasificador, pues el sistema no posee datos del conjunto total de 

gestos posibles que un usuario puede realizar. A partir de este punto, se hará mención a 

cada gesto por su nombre en inglés, pues estos son nombres propios. 
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Señales Electromiográficas de los gestos de entrenamiento 

En la Figura 2.5 se muestra una comparación las señales EMG de las cinco clases de 

gestos por canal. Como se definió en el apartado anterior (sección 0), un gesto empieza y 

termina en la posición de reposo. 

 

Figura 2.5 Señales EMG de los 5 gestos del sistema de clasificación de gestos 

Vemos que entre el gesto Wave In y Wave Out, la actividad muscular se da en canales 

opuestos; mientras Wave In activa los canales del 6 al 8, el gesto Wave Out activa los 

canales 2 y 3. Esto debido al hecho de que son gestos que mueven en direcciones opues-

tas a la mano. De manera similar, se observa que las señales EMG del gesto Fist tienen 

mayor amplitud que las del gesto Open en los canales 1, 4 y 7. También se observa que la 

duración de todos los gestos no excede los 2 segundos. El gesto más corto en duración es 

el gesto pellizco o Pinch (alrededor de 0.8 segundos). Por lo tanto, al seleccionar una ven-

tana de dos segundos, se asegura que el usuario tiene un margen suficiente de tiempo 

para que la señal EMG no sea recortada.  

En el ANEXO I. SEÑALES ELECTROMIOGRÁFICAS se presenta las figuras correspon-

dientes a las señales EMG para cada uno de los gestos. 

Todas las señales EMG, (representadas con w, Ecuación 2.1) grabadas durante 2 segun-

dos, equivalente a 400 muestras s|����, forman la base de datos � ∊ ℝ[����}���]. En la Ecua-

ción 2.2 se define la base de datos �. 

� = [w., wb, … , w��]z 

Ecuación 2.2 Base de datos � formada por las señales EMG � 
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Donde:  w, es la señal EMG dentro de una ventana tiempo s|���� correspondiente al 9 

gesto. 

9 es la repetición del entrenamiento, 9 ∊ [1,2, … ,30], tal que [1,2. . ,5] corres-

ponde al gesto T. del entrenamiento, [6,7. . . ,10] corresponde al gesto Tb, y así 

sucesivamente. 

2.3 Clasificación de gestos en tiempo real 

La clasificación de gestos en tiempo real requiere que el sistema retorne resultados por lo 

menos cada 300 ms [6]. El sistema de clasificación de gestos, por lo tanto, debe devolver 

una predicción, >, para cada señal EMG desconocida, w, en cada iteración � (donde el 

tiempo entre la iteración � y � − 1 debe ser menor a 300 ms). Puesto que los gestos defi-

nidos en la sección 0. tienen una duración alrededor de un segundo, se define una ventana 

de tiempo que limita el tamaño de w a las últimas 200 muestras de la señal EMG. 

La señal EMG correspondiente a un gesto desconocido dentro de una ventana de tiempo 

de 1 segundo (200 muestras) se representa como w(�): 

w(�) = x0(#t.��), 0(#t.�}), … , 0(#t.), 0(#)yz
 

Ecuación 2.3 Señal EMG desconocida dentro de la ventana de tiempo de 200 muestras 

Donde:  0(#) = x012.(#) … 012}(#)y fue definido en la Ecuación 2.1 

 � es un entero positivo que representa la enésima iteración del sistema de 

clasificación. 

La clasificación en tiempo real genera ventanas consecutivas w(1), w(2), … , w(�). El 

tiempo, �, transcurrido entre dos ventanas consecutivas w(�) y w(� − 1) presenta un 

solapamiento. En la Figura 2.6 se observa múltiples ventanas de tiempo, w, de la señal 

EMG donde el solapamiento es del 75%. 
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Figura 2.6 Ventana de tiempo �(�) 

La clasificación en tiempo real añade dos parámetros al sistema de clasificación de gestos: 

la duración de la ventana de tiempo, y el tiempo entre dos ventanas consecutivas �. Para 

el presente proyecto, se escogió una duración de la ventana de tiempo, equivalente a un 

segundo de señal EMG (200 muestras), pues, de la etapa de adquisición de datos y entre-

namiento, se observa que ningún gesto excede este tiempo. El tiempo de salto de la ven-

tana, �, está limitado al tiempo de respuesta del sistema. Al realizar varias pruebas se llegó 

a establecer el salto de la ventana, �, en 200 ms. Estos parámetros se resumen en la Tabla 

2.3. 

Tabla 2.3 Parámetros para la clasificación en tiempo real 

Parámetros para la clasificación en tiempo real �IMJROóN QL dJ �LNKJNJ QL KOLe\P  1 [s] �OLe\P QL ZJdKP QL dJ �LNKJNJ, � 200 [ms] 

 

Preprocesamiento de la señal electromiográfica 

Las señales electromiográficas, antes de la clasificación, deben ser pre-procesadas en 

concordancia con el clasificador elegido. Este preprocesamiento de la señal se realiza tanto 

para una señal desconocida, w(�), como para las señales de la base de datos adquiridas 

en el entrenamiento � (Ecuación 2.2). 

Como se mencionó en el apartado 0, las técnicas utilizadas para el procesamiento de la 

señal EMG son muy variadas, y dependen del clasificador a utilizarse. En el presente es-

tudio técnico se utiliza el clasificador kNN con la distancia del algoritmo DTW (alineamiento 
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temporal dinámico). El preprocesamiento por aplicar sobre la señal electromiográfica, por 

ende, se establece considerando las características del algoritmo DTW (que se explicará 

en secciones más adelante). 

El modelo matemático de la señal electromiográfica (sección 0) establece que la señal 

EMG está compuesta por una señal portadora de media cero modulada por una señal que 

contiene la actividad muscular. El objetivo de la etapa de preprocesamiento es eliminar la 

componente gaussiana de ruido blanco, y trabajar únicamente con las señales modulantes 

de muy baja frecuencia que contienen información de la actividad muscular. Para el pre-

sente estudio técnico, las señales EMG de los ocho canales del Myo Armband, son rectifi-

cadas y filtradas aplicando un filtro pasa bajos de Butterworth. 

Descripción del Filtro de Butterworth 

El filtro de Butterworth es un filtro que se caracteriza por tener una respuesta en magnitud 

plana hasta la frecuencia de corte [38]. En la Ecuación 2.4 se presenta la respuesta de un 

filtro de Butterworth de enésimo orden. 

|n(��)|b = 11 + � ����u�b3 

Ecuación 2.4 Ganancia del filtro de Butterworth de orden N. 

Donde: �u es la frecuencia de corte y � el orden del filtro. 

El filtro de Butterworth, a partir de la frecuencia de corte, tiene una respuesta que disminuye 

a razón de 20� _� por década [39]. A la frecuencia de corte, el filtro de Butterworth tiene 

una ganancia de −3_�. En la Figura 2.7 se presenta la respuesta en magnitud del filtro de 

Butterworth.  
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Figura 2.7 Filtro de Butterworth de primer (-20 dB/decada), segundo (-40 dB/decada) y 
tercer orden (-60 dB/decada) [39] 

Rectificación y filtrado de las señales EMG  

Es necesario aplicar el mismo preprocesamiento a las señales EMG de la base de datos, �, que a la señal EMG desconocida w(�). La señal procesada, �, de la señal desconocida 

EMG, w(�), resulta al aplicar la operación de filtrado, ℱ, y rectificado, FG:. 

�~ = ℱ(FG:( ~̀), �u) 
Ecuación 2.5 Preprocesamiento del iésimo canal de la señal EMG 

Donde: ℱ(T, �) es el operador que aplica el filtro de Butterworth sobre T, con fre-

cuencia de corte normalizada �u. 

�~ es la señal EMG procesada correspondiente al canal V 
~̀ ∊ w(�) es el conjunto de todas las muestras del canal V de la señal EMG 

desconocida, w(�) (Ecuación 2.1). 

En la Ecuación 2.6 se define al conjunto de señales procesadas �~ para la enésima itera-

ción �. 

Ψ(�) = [�., �b, … , �}] 
Ecuación 2.6 Preprocesamiento de la señal EMG desconocida �(�) 

 

Para las señales EMG de la base de datos, �, se aplica el mismo procesamiento: rectifica-

ción y filtrado. Esto se muestra en la Ecuación 2.7. 
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U~(,) = ℱ%FG:%G~(,)+, �u+ 

Ecuación 2.7 Preprocesamiento de las señales EMG de la base de datos 

Donde: U~(,) es la señal procesada correspondiente al canal V de la repetición 9 

G~(,) ∊ � es la señal EMG de la base de datos correspondiente al canal V de 

la repetición 9 (Ecuación 2.2). 

El conjunto de todas las señales U~(,) preprocesadas del entrenamiento se define en la 

Ecuación 2.8 como  . 

  = ¡ U.(.) ⋯ U}(.)⋮ ⋱ ⋮U.(��) ⋯ U}(��)¥ 
Ecuación 2.8 Preprocesamiento de las señales de la base de datos B 

 

El filtro de Butterworth, ℱ, tiene como parámetros el orden del filtro y la frecuencia de corte �u. Puesto que el modelo matemático utilizado en este proyecto considera que la actividad 

muscular corresponde a la gaussiana modulante (sección 0), se utiliza un filtro pasa bajos 

que reduzca las componentes de alta frecuencia. En la Figura 2.8 se muestra la señal EMG 

pura, w, y la señal rectificada, FG:(w), para cada canal. En la Figura 2.9 se presenta la 

familia de curvas para diferentes frecuencias de corte �u. 

 

Figura 2.8 Señal EMG pura y señal EMG rectificada de los ocho canales 
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Figura 2.9 Familia de Curvas para diferentes frecuencias de corte ¦R  

Se busca que la señal filtrada se asemeje lo más posible a la señal correspondiente a la 

actividad muscular. El criterio para determinar la frecuencia de corte, �u, es seleccionar la 

frecuencia a la cual se obtenga un mejor desempeño de clasificación. En este trabajo se 

observó que el cálculo de las distancias DTW presenta mejores resultados al utilizarse 

filtros pasa bajos con frecuencias de corte muy bajas. Los parámetros escogidos para el 

preprocesamiento de la señal son los siguientes: 

Tabla 2.4 Parámetros del filtrado de la señal EMG 

Parámetro  mOdKMP �/!!`WSXW!ℎ �O\P §F:F GF�X: ¨MQLN ©/FW!X XW_`; 

mMLRILNROJ QL RPMKL ¦R 10ª ^WF_:`ac 
 

Al aplicar el procesamiento (rectificado y filtrado) de las señales EMG sobre cada gesto se 

encuentran notables similitudes. En la Figura 2.10 se presenta las señales EMG procesa-

das, �, para el gesto puño (Fist). Se grabó la señal EMG durante 10 segundos, en los 

cuales se realizaron 7 repeticiones consecutivas del gesto. Visualmente se puede notar 

que las señales presentan gran similitud entre repeticiones. Para facilidad de observación, 

se presenta las curvas de dos canales EMG en cada eje. En el ANEXO I se presenta las 

figuras de todos los gestos rectificadas y filtradas. 
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Figura 2.10 Señal EMG después del preprocesamiento 

Comparación de las señales electromiográficas utilizando DTW 

El sistema de clasificación de gestos requiere comparar la similitud de las señales electro-

miográficas correspondientes a cada gesto. Para las señales EMG que transcurren en el 

tiempo y que tienen diferente duración entre gestos, no se puede utilizar la distancia eucli-

diana tradicional que requiere que las señales estén sincronizadas y que tengan la misma 

longitud. En el presente estudio técnico se utiliza el algoritmo DTW para calcular la similitud 

de entre las señales electromiográficas. En la Ecuación 2.9. se calcula la distancia, _, entre 

la señal EMG procesada, Ψ, y las señales EMG de la base de datos,  . 

_~(,) = «rw%�~, U~(,)+ 

Ecuación 2.9 Distancias DTW de la señal EMG por canal 

Donde:  «rw(F, G) es el cálculo de la distancia DTW entre la señal F y G, (el cálculo 

del algoritmo DTW se explica en la siguiente sección) 

  �~ se definió en la Ecuación 2.5 

U~(,) se definió en la Ecuación 2.7. 

 

Descripción del algoritmo de alineamiento temporal dinámico (DTW) 

El algoritmo de alineamiento temporal dinámico (DTW, por sus siglas en inglés, Dynamic 

Time Warping) es una técnica para encontrar un alineamiento óptimo entre dos series de 

tiempo dadas [40] [41]. Un alineamiento que utilice la distancia euclidiana relacionará el V`:V9X punto de la señal ¬ con el Vé:V9X punto de la señal � dando pobres resultados al 
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tenerse diferentes longitudes de las señales o ante desplazamientos de fase [42]. El ali-

neamiento del algoritmo DTW se realiza encontrando la correspondencia de cada uno de 

los puntos entre ambas series que dé como resultado la menor distancia. En la Figura 2.11 

se compara el alineamiento de dos series de tiempo al utilizar la distancia euclidiana y al 

utilizar DTW. 

 

Figura 2.11 Alineamiento de dos señales con (a) distancia euclidiana y (b) DTW 

 

El cálculo del DTW requiere encontrar una ruta dentro de la matriz de distancias, que mini-

mice la distancia entre las dos señales de tiempo [43]. La Figura 2.12 contiene un ejemplo 

sobre la matriz de distancias y la ruta óptima para las dos secuencias ¬ y �. En esta figura, 

cada casilla de la matriz de distancias corresponde a la distancia entre un punto V de la 

secuencia ¬ con un punto � de la secuencia �. Se resalta la ruta óptima para alinear las 

secuencias ¬ y �. 

 

Figura 2.12 Matriz de distancias y ruta óptima en el cálculo del DTW [42] 

Matemáticamente, considérese las series de tiempo ¬ y �, de longitud ® y ¯, respectiva-

mente tal que: 
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¬ = F., Fb, F� … F°± 

� = G., Gb, G� … G°² 

La matriz de distancias, o matriz de costos, © está formada por los elementos v(V, �) tal que: 

v(V, �) = %F~ − G³+b
 

Ecuación 2.10 Cálculo de los elementos en la Matriz de Costos ´ 

 

Para encontrar la mejor alineación ente las dos series, ¬ y �, se busca una ruta a través 

de la matriz © que minimice la distancia acumulativa entre ellas [44]. Esta ruta, µ, se define 

como el conjunto de puntos, W¶ = (V, �)¶, tal que: 

µ = W., Wb, W� … W¶ … W·, W¶ = (V, �)¶, max(®, ¯) ≤ ¼ ≤ ® + ¯ − 1 

Además, la ruta óptima, µ, es aquella ruta que minimiza la función de costo: 

«rw(¬, �) = min ¿$ W¶
·

¶-.  

Ecuación 2.11 Cálculo del algoritmo DTW a partir de la ruta óptima 

 

Esta ruta óptima, además, puede encontrarse utilizando programación dinámica con la dis-

tancia acumulativa À(V, �): 
À(V, �) = _(V, �) + min{À(V − 1, � − 1), À(V − 1, �), À(V, � − 1)} 

Ecuación 2.12 Distancia acumulativa mínima 

Donde: À(1,1) = _(1,1) 
  À = ∞, cuando V = 0 o � = 0. 

Nótese que al utilizar la distancia acumulativa se reduce el tiempo de procesamiento, pues 

no se calculan todos los puntos de la matriz de costos, sino solo aquellos de las celdas 

adyacentes, reduciendo significativamente el número de puntos a considerar. En la Figura 

2.13 se muestra el concepto de las celdas adyacentes en el cálculo de la distancia acumu-

lativa. En el presente trabajo, el cálculo del algoritmo DTW, se realiza utilizando la distancia 

acumulativa, Ecuación 2.13. 



32 

 

 

Figura 2.13 Celdas adyacentes para el cálculo de la distancia acumulativa Ä [44] 

 

«rw(¬, �) = À(® , ¯) 

Ecuación 2.13 Cálculo del algoritmo DTW a partir de la distancia acumulativa 

 

Debido a que el número de posibles rutas en la matriz de costos crece exponencialmente 

con el tamaño del vector ¬ y �, se aplican restricciones al calcular la distancia DTW [42]. 

Estas restricciones previenen algún alineamiento inapropiado, además de reducir el nú-

mero de rutas consideradas durante el proceso de alineamiento [44]. En la Figura 2.14 se 

muestran posibles rutas de alineamiento entre las secuencias ¬ y �. 

 

Figura 2.14 Posibles rutas en la matriz de costos [42] 

 

Se aplican 4 restricciones en el cálculo del algoritmo DTW: la restricción de frontera, la 

restricción de continuidad y la restricción de monotonía, la restricción de ventana. A conti-

nuación, se describen cada una de estas restricciones. 
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Restricción de Frontera: La ruta del alineamiento inicia en el primer punto y termina en el 

último de ambas señales, tal que W. = (1,1), W· = (®, ¯). Con esta condición se asegura 

que el alineamiento no considere parcialmente a una de las secuencias [42]. En la Figura 

2.15 se presenta una matriz de costos donde se incluye dos rutas de alineamiento: una 

correcta y una que no cumple con la restricción de frontera. La restricción de Frontera se 

expresa como:  

V. = 1, V· = ® , �. = 1, �· = ¯ 

Ecuación 2.14 Restricción de frontera 

 

 

Figura 2.15 Restricción de Frontera en la matriz de costos [42] 

 

Restricción de monotonía: La ruta del alineamiento no retrocede en el tiempo [42]. Esta 

condición se cumple al realizar el cálculo de la distancia acumulativa en la Ecuación 2.12 

(ver Figura 2.13). Pues, la distancia acumulativa, para un punto (V, �) solo considera los 

puntos adyacentes (V − 1, � − 1), (V − 1, �), (V, � − 1). Esta condición garantiza que ciertas ca-

racterísticas de la señal no se repitan en el alineamiento. En la Figura 2.16 se presenta una 

matriz de costos con dos rutas de alineamiento donde una de ellas no cumple la restricción 

de monotonía. Por lo que la restricción de monotonía se puede expresar como:  

V¶t. ≤ V¶ , �¶t. ≤ �¶ 

Ecuación 2.15 Restricción de monotonía 
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Figura 2.16 Restricción de Monotonía [42] 

 

Restricción de continuidad: La ruta del alineamiento no salta en el dominio del tiempo. 

Con esta condición se garantiza que el alineamiento no omita características importantes 

de ninguna de las dos señales [42]. Esta restricción se cumple en el cálculo del algoritmo 

DTW al considerar incrementos unitarios en los índices V, � de la distancia acumulativa, 

Ecuación 2.16. 

V¶ − V¶t. ≤ 1, �¶ − �¶t. ≤ 1 

Ecuación 2.16 Restricción de continuidad 

 

 

Figura 2.17 Restricción de Continuidad [42] 

 

Estas tres restricciones son aplicadas al realizar el cálculo de la distancia acumulativa. En 

la Figura 2.18 se incluye un ejemplo de una ruta de alineamiento idónea, junto con una ruta 

que incumple cada una de las restricciones anteriores. 
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Figura 2.18 Restricciones del cálculo DTW: a) ruta de alineamiento idónea, b) ruta que 
incumple la restricción de frontera, c) ruta que incumple la restricción de monotonía, y d) 

ruta que incumple la restricción de continuidad [41] 

 

Restricción de ajuste de ventana: Algunos autores incluyen una restricción adicional. 

Esta restricción limita los puntos de las esquinas considerados en el alineamiento. Se in-

cluye esta condición puesto que un alineamiento óptimo es improbable que se encuentre 

demasiado alejado de la diagonal de la matriz de costos [42]. Para ello, se considera una 

distancia fija mínima de diferencia entre V y �. En la Figura 2.19 se muestran ambos tipos 

de restricción de ventana. 

 

Figura 2.19 Restricción de ventana [44] 

 

Cálculo de la distancia DTW entre las señales EMG 

El algoritmo DTW retorna una distancia por cada canal del Myo Armband (Ecuación 2.9). 

Esto resulta en ocho distancias entre el gesto desconocido y un gesto de la base de datos. 

En la Ecuación 2.17 se define una distancia equivalente, «, a partir de las distancias _~. 
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«, = $ _~(,)
}

~-.  

Ecuación 2.17 Distancia DTW total 

Donde:  «, es la distancia total entre la señal desconocida, w(�), y la señal EMG 

de la base de datos de la repetición 9 

_~(,) se definió en la Ecuación 2.9 

El conjunto de distancias, «,, con 9 = 1, … ,30, representa las distancias entre la señal 

EMG desconocida y cada una de las señales EMG de la base de datos, Ecuación 2.18. 

Este conjunto de distancias, Θ, es utilizado por el algoritmo kNN para la predicción de la 

clasificación, >(�). 

Θ = [«., «b, … , «��] 
Ecuación 2.18 Conjunto de distancias entre la señal EMG desconocida y todas las 

señales del entrenamiento 

Donde:  « se definió en la Ecuación 2.17 

 

Clasificación de las señales electromiográficas utilizando kNN 

A la señal electromiográfica que transcurre en el tiempo, w(�), el sistema de clasificación 

de gestos asigna con uno de los gestos de la rutina de entrenamiento. Esta clasificación 

de la señal EMG desconocida se realiza utilizando el algoritmo kNN.  

 

Descripción del clasificador de los k vecinos más cercanos (kNN) 

El clasificador k vecinos más cercanos kNN (k Nearest Neighbors por sus siglas en inglés) 

es un método no paramétrico de Aprendizaje Computacional supervisado. Un método no 

paramétrico, en estadística, es un método que no asume ninguna función de distribución 

para los datos en análisis [45] [46]. El clasificador kNN memoriza todos los casos posibles 

del entrenamiento, pues no hay un modelo asociado al concepto aprendido. Debido a esto, 

el costo computacional del kNN es cero en el entrenamiento; pero recae mayormente en la 

predicción [47]. 

El clasificador kNN asume que cada punto de análisis (señales del entrenamiento y señales 

desconocidas) está en un espacio métrico de características [48]. Por lo que el algoritmo 

necesita de una función de distancia [47] para comparar la similitud de las señales del 

conjunto de datos de entrenamiento con la señal desconocida. Existe varias funciones de 
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distancia posibles. Para valores continuos está la distancia Euclidiana, distancia Manhattan 

y distancia de Minkowski. En cambio, para valores categóricos, se utiliza la distancia de 

Hamming [49]. En el presente estudio técnico se utiliza el algoritmo DTW como función de 

distancia entre las señales EMG. 

La predicción del clasificador kNN se basa en una votación entre los Æ vecinos más cerca-

nos al punto de evaluación. Para ello, un entero positivo Æ es especificado [46]. Es conve-

niente establecer Æ como un número impar, para de esta manera evitar empates en la 

votación [50]. En la Figura 2.20 se representa el cambio en la predicción del clasificador, 

para un ejemplo de dos clases, al elegir diferentes valores de Æ. 

 

Figura 2.20 Clasificador kNN entre dos clases para Ç = � y Ç = � [46] 

La predicción del clasificador kNN depende del número de vecinos Æ tomados en cuenta 

en la votación. Se Escoge el valor de Æ buscando reducir el error que se produce en el 

entrenamiento. Para valores de Æ muy grandes, se produce un borde mucho más suavi-

zado, lo que puede reducir el ruido de las etiquetas de clase; sin embargo, cuando Æ es 

igual al número de muestras del entrenamiento, Æ = �, el sistema predice únicamente a la 

clase mayoritaria [51]. 

El hecho de que un algoritmo de aprendizaje tienda a una solución óptima al incrementarse 

el número de muestras del entrenamiento � se conoce como consistencia. Un algoritmo 

de aprendizaje se considera universalmente consistente si este es consistente para todas 

las distribuciones de probabilidad [51]. 

En el clasificador kNN, la consistencia universal se da si: 

:V Æ → ∞, `;!X;v`: Æ� → 0, v/F;_X � → ∞ 

Ecuación 2.19 criterio de consistencia universal [50] 



38 

Donde:  Æ es el número de vecinos más cercanos considerados 

  � es el número de muestras del entrenamiento 

En la práctica, � es finito, por lo que Æ no puede ser mayor a �. En ese caso, se escoge 

un valor de Æ que resulte en un crecimiento lento en comparación a � [51]. Para ello se el 

parámetro Æ se establece con: 

Æ = logb(�) 

Ecuación 2.20 Valor del parámetro K en el clasificador kNN  

 

En el presente estudio técnico, el número de muestras de entrenamiento es 30, cada gesto 

fue repetido 5 veces. Utilizando la Ecuación 2.20, el valor de K resultante es 4.9. Al redon-

dear esta cifra se consigue el número de vecinos más cercanos para el sistema de clasifi-

cación de gestos (Æ = 5).  

 

Clasificación utilizando kNN 

Para la clasificación, se consideran los 5 vecinos más cercanos a la señal EMG descono-

cida, w(�). Estos vecinos más cercanos corresponden a las señales de la base de datos   con menor distancia DTW. Por lo que, el vector de distancias, «, (ver Ecuación 2.17), 

es ordenado para conseguir los 5 menores elementos, con su etiqueta correspondiente, Ì(T~). 
Í = argminÏ (Θ) 

Ecuación 2.21 Clasificador kNN: ordenamiento 

Donde:  argminÐ (F) es el operador que calcula los Æ menores elementos de F 

Í es un vector de Æ elementos formado por T~ 
T~ corresponde al iésimo gesto dentro de los Æ vecinos más cercanos a la 

señal desconocida w(�). 
Θ se definió en la Ecuación 2.18. 

Æ es el número de vecinos y se estableció en 5 en la Ecuación 2.20. 
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Cada gesto T³, dentro de los vecinos más cercanos, Í, tiene asignada una probabilidad §%�Ñ+. Esta probabilidad depende del número de votos, #T³, correspondientes al gesto T³. 

La probabilidad viene dada por la Ecuación 2.22: 

§%�Ñ+ = #T³Æ  

Ecuación 2.22 Probabilidad de cada gesto usando kNN 

Donde:  §%�Ñ+ es la probabilidad del gesto T~, con � = 1,2, … ,6. 

#T³ es el número de elementos, que corresponden a T³ en el vector de Æ 

vecinos, Í. 

 

El algoritmo kNN, en el sistema de clasificación de gestos, considera un umbral de proba-

bilidad para la predicción. La predicción en la iteración �, >(�), corresponde al gesto, T³, 

más votado (mayor probabilidad §�) entre los vecinos más cercanos solo cuando el número 

de votos, #T³, supera el umbral, Ó. Caso contrario, el sistema retorna el gesto posición de 

reposo, T�, (sección 0). Esto se expresa en la Ecuación 2.23. 

># = Ô T³ , §%�Ñ+ ≥ ÓT�, §%�Ñ+ < Ó 

Ecuación 2.23 Predicción del sistema de clasificación de gestos 

Donde:  >(�) es la predicción de la iteracción � 

  T³ es el gesto con mayor probabilidad §%�Ñ+ 
T� es el gesto posición de reposo 

§%�Ñ+ es la probabilidad del gesto T³ 

Ó es el umbral de probabilidad 

En el presente estudio técnico se consideran 5 vecinos para la votación. Se escogió este 

número de vecinos considerando la condición de consistencia de la Ecuación 2.20. Entre 

los vecinos deben existir 4 o más pertenecientes a la misma categoría, (umbral de 80%). 

Caso contrario, la predicción asume el estado de reposo. En la Tabla 2.5 se resume los 

parámetros del clasificador kNN. 
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Tabla 2.5 Parámetros del clasificador kNN 

Parámetro Valor Unidad Ç ×LRONPZ 5 [/;V_F_`:] IeØMJd \MPØJØOdOQJQ, Ù 80 % 

 

Etapa de posfiltrado de la señal 

El sistema de clasificación de gestos retorna una clasificación (predicción) cada 200 ms. 

Esta señal resultado, >(�), puede tener discontinuidades que afecten el funcionamiento 

del brazo robótico de 3 GDL. Para ello, se aplica un filtro a la salida. Este filtro consiste en 

asignar a Û(�) el gesto posición de reposo (definido en la sección 0) cuando la clasifica-

ción actual y anterior no coinciden. 

Û(�) = Ü>(�), >(�) ≠ >(� − 1)T�, >(�) = >(� − 1) 

 

En la Figura 2.21 se muestra el resultado de la predicción >(�), junto con la señal filtrada Û(�). 
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Figura 2.21 Pos-procesamiento de la señal 

 

La señal Û(�) es la respuesta final del sistema de clasificación de gestos que se utiliza 

como comandos para el brazo robótico de 3 grados de libertad. Esta señal se puede con-

siderar como un único pulso que tiene el valor “reposo” por defecto. Se implementa, a con-

tinuación, el mando a distancia de un brazo robótico de 3 GDL a partir de la señal Û(�). 
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2.4 Mando a distancia del brazo robótico de 3 GDL 

En el presente apartado se describe el mando a distancia del brazo robótico de 3 GDL. El 

brazo robótico es implementado con el kit Lego Mindstorms EV3. Las señales de mando 

son enviadas vía Bluetooth desde el computador hacia el ladrillo inteligente EV3. Las se-

ñales de referencia son los ángulos de Tait-Bryan (alabeo, cabeceo y guiñada), calculados 

a partir de la medición de la orientación del Myo Armband. Se implementa un control de 

posición angular PID para cada grado de libertad del brazo robótico. 

Configuración del brazo robótico 

El instituto Americano de Robótica define a un robot como “Un manipulador reprogramable, 

multifuncional, designado para mover materiales, partes, herramientas o dispositivos espe-

cializados a través de varios movimientos programados que cumplen diferentes tareas” 

[52]. Un manipulador es una secuencia de eslabones unidos en pares por articulaciones. 

Cada uno de los movimientos independientes que puede realizar cada articulación con 

respecto a la anterior se denomina grado de libertad [53]. La clasificación de los robots 

manipuladores, según la Asociación Francesa de Robótica Industrial (AFRI) [53] se pre-

senta en la Tabla 2.6. 

Tabla 2.6 Clasificación de los robots según la AFRI [53]  

Tipo Descripción �O\P Þ Manipulador con control manual o mando a distancia �O\P � Manipulador automático con ciclos preajustados; regulación mediante fines de 

carrera o topes, control por PLC, accionamiento neumático, eléctrico o hidráu-

lico �O\P ´ Robot programable con trayectoria continua o punto a punto. Carece de cono-

cimientos sobre su entorno. �O\P � Robot capaz de adquirir datos de su entorno, y readaptar su tarea. 

 

Bajo la clasificación de la AFRI, el robot de 3 grados de libertad implementado en este 

trabajo pertenece al Tipo A. La configuración escogida del brazo robótico se muestra en el 

esquema de la Figura 2.22, donde el eje de giro es el eje  ~. 
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Figura 2.22 Configuración del brazo robótico 

 

Kit Lego Mindstorms EV3 

Lego Mindstorms es una serie de kits robóticos educacionales creada por la compañía 

LEGO®. La serie Lego Mindstorms se caracteriza por poseer sensores y actuadores inte-

grados bajo una misma plataforma, lo que lo convierte en un kit de robótica de fácil uso e 

implementación [54]. Lego Mindstorms EV3 es último kit de la serie. En la Figura 2.23, se 

muestran los componentes del Lego Mindstorms EV3. 

 

Figura 2.23 Lego Mindstorms EV3 [54] 

Lego Mindstorms EV3 se caracteriza por poseer una CPU, sensores, actuadores; elemen-

tos de construcción y cables. La CPU del Lego Mindstorms EV3 se conoce como ladrillo 

Ì. 

Ì� 

Ìb 

Ìß 
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Inteligente (brick EV3). Este está formado por un microcontrolador ARM9 de 32 bits pro-

gramable. Posee 4 puertos de entrada, 4 puertos de salida, permite la comunicación a 

través de Wifi, Bluetooth y USB. Además, tiene una pantalla gráfica LCD 178x128 pixeles, 

interfaz con 6 botones, y puerto para memoria miniSDHC, entre otros [55]. 

 

Figura 2.24 Ladrillo inteligente EV3 [54] 

El kit Lego Mindstorms EV3 posee dos tipos de actuadores: servomotor largo 1 (EV3 Large 

Servo Motor 45502), y servomotor mediano 9 (EV3 Medium Servo Motor 45503). Estos 

dos tipos de motores son alimentados a 9v; se diferencian en su torque y velocidad nomi-

nales [56]. En la Figura 2.25 se muestra ambos motores. Las características de los motores 

se presentan en la Tabla 2.7.2 

  

Figura 2.25 Actuadores de Lego Mindstorms EV3 a) motor Largo, b) motor mediano [54] 

 

Tabla 2.7 Características de los motores del EV3 [56]  

Motor Largo Mediano ×LdPROQJQ 160 − 170 µ§1 240 − 250 µ§1 �PMHIL �PeONJd 20 �. v9 8 �. v9 áLZP 82 a 39 a ´PMMOLNKL LN �JRíP 60 9¬ 80 9¬ �PMHIL J MPKPM ØdPHILJQP 43 �. v9 15 �. v9 
 

a)     b) 
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Implementación del brazo robótico de 3 GDL 

En el presente estudio técnico se utiliza el kit Lego Mindstorms para la implementación del 

brazo robótico. La configuración de manipulador escogida (Figura 2.22), utiliza tres motores 

largos para el giro de cada grado de libertad, y adicionalmente, se utiliza un motor mediano 

para el movimiento de una pinza robótica. 

El brazo robótico se diseñó considerando una fácil separación de sus partes. Por lo que su 

construcción se puede dividir en: construcción de la base Ì�, construcción del primer esla-

bón Ì., construcción del segundo eslabón Ìb, construcción del efector final Ìß (pinza robó-

tica). 

Todas las articulaciones están conectadas a los motores del EV3 a través de una serie de 

engranes. La ventaja de utilizar engranes es que aumentan el torque y reducen la velocidad 

del eje. La relación de engranes se calcula considerando que la potencia a ambos lados 

idealmente se mantiene constante. Se presenta en la Ecuación 2.24 la relación de torques 

y velocidades. Una desventaja de usar engranes, sin embargo, es que aumentan la oscila-

ción del eje de giro, lo que produce oscilaciones y errores de posición [55]. La relación 

torque al lado fijo y al lado móvil es proporcional al número de dientes de los engranes.  

rßr, = �,�ß =  , ß  

Ecuación 2.24 Velocidad y torque a partir de la relación de engranes 

Donde:  r es el torque 

  � es la velocidad angular 

    el número de dientes del engrane 

  9 es el lado seguidor del engrane 

  â es el lado principal del engrane 
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El diseño de cada parte del brazo robótico depende en gran medida de los engranes que 

se requiera. El conjunto de engranes disponibles en el kit Lego se presenta en la Figura 

2.26. Utilizando esta gráfica, que contiene el número de dientes de cada tipo de engrane, 

se realizó el diseño de cada parte del brazo robótico. 

 

Figura 2.26 Tipos de engranes Lego [55] 

El modelo de brazo robótico implementado fue modelado utilizando el software Lego Digital 

Designer. Este software, abreviado LDD, sirve para el diseño de proyectos en Lego; este 

contiene la enumeración de piezas, permite la construcción de modelos digitalmente, y 

ofrece instrucciones detalladas para su reconstrucción. En la Figura 2.27 se muestra la 

interfaz de usuario de Lego Digital Designer. En el ANEXO II se encuentra las instrucciones 

detalladas para la reconstrucción del brazo robótico implementado generadas por el soft-

ware Lego Digital Designer. 
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Figura 2.27 Interfaz de usuario del software Lego Digital Designer 

Construcción de la base 

La base debe ser capaz de soportar el peso del brazo robótico. La base contiene, además, 

al primer motor largo, correspondiente al ángulo de guiñada (yaw). Para evitar que se des-

lice en la superficie, la base se ajusta con la mesa de trabajo. 

El motor largo, 1., es responsable del movimiento del primer grado de libertad ¼. alrededor 

de del eje  �. El motor Largo 1. se conecta a una serie de engranes para aumentar el 

torque y disminuir la velocidad. En la Figura 2.28 se muestra la configuración de engranes 

para tener un aumento de 6.75 veces el torque del motor. 

 

Figura 2.28 Relación de engranes para el primer grado de libertad ã� 

µ`FvVó; _` `;aWF;`:·ä = 3612 ∗ 3616 = 6.75 

Ecuación 2.25 Relación de engranes de ã� 

 

Eje principal 

Eje seguidor 
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En la Figura 2.29 se presenta la base del brazo robótico que contiene la articulación ¼.. En 

el ANEXO II se encuentran las instrucciones para su construcción. El primer eslabón se 

conecta en el eje de giro marcado. El motor largo 1. debe conectarse vía USB al puerto A 

del ladrillo inteligente EV3. 

 

Figura 2.29 Base del brazo robótico 

 

Construcción del primer eslabón 

El primer eslabón se monta sobre la base descrita en la sección anterior. En este eslabón 

se utiliza el segundo motor Largo 1b. Para evitar que el movimiento enrede y desconecte 

los cables, se monta al ladrillo inteligente EV3 en este eslabón. De esta manera se reduce 

sustancialmente el giro de los cables alrededor del robot. El ubicar al ladrillo EV3 en este 

eslabón consigue, además, un contrapeso para el balance del brazo robótico entero. La 

articulación conectada a este eslabón es ¼b. Para el giro de ¼b se utiliza una serie de cinco 

engranes. 

 

Figura 2.30 Relacíon de engranes para ã� 

Eje de giro para el primer 
eslabón 

Conexión con 
EV3 

Eje principal 

Eje seguidor 
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µ`FvVó; _` `;aWF;`:·ä = 3616 ∗ 248 ∗ 2824 = 7.875 

Ecuación 2.26 Relacíon de engranes para ã� 

 

En la Figura 2.31 muestra el modelo en Lego Digital Designer del primer eslabón que con-

tiene el segundo grado de libertad ¼b. Las instrucciones detalladas para la construcción se 

incluyen en el ANEXO II. En este eslabón se encuentra el ladrillo inteligente al que se deben 

conectar los cuatro motores. Además, este eslabón se conecta con la base del brazo robó-

tico y el segundo eslabón. 

 

 

 

Figura 2.31 Primer Eslabón del brazo robótico a) vista frontal, b) vista trasera 

 

Construcción del segundo eslabón 

El segundo eslabón del brazo robótico se mueve alrededor del eje  b, (ver sección 0) utili-

zando el tercer motor largo 1�. Además, posee la articulación ¼�, ángulo de alabeo (roll), 

que sostiene el efector final. Este eslabón se diseñó considerando la menor longitud posi-

a)      b) 

Puertos para 
conexión de los 
motores 

Conexión con el 
segundo eslabón 

Conexión con la 
base 
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ble, pues mientras más largo es el eslabón, mayor el torque que se requiere en la articula-

ción ¼b. En el caso de este eslabón, se utiliza una serie de engranes que cambian el eje 

de giro con respecto al motor. Para instrucciones detalladas, ver ANEXO II. 

 

Figura 2.32 Serie de engranes para el tercer grado de libertad ã� 

µ`FvVó; _` `;aWF;`:·ä = 2020 ∗ 4024 = 1.667 

Ecuación 2.27 Relación de engranes ã� 

En este caso, la relación de engranes no varía en gran medida el torque, su finalidad es 

cambiar el eje de giro del motor para que concuerde con el diseñado para ¼�. El motor 1� 

se debe conectar al puerto C del labrido llo inteligente. El segundo eslabón se muestra en 

la Figura 2.33. 

  

Eje principal 

Eje seguidor 
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Figura 2.33 Segundo eslabón del brazo robótico. a) vista frontal, b) vista trasera 

 

Construcción de la pinza robótica 

La pinza del brazo robótico implementado es una modificación de un diseño público [57]. 

Esta pinza utiliza el único motor mediano, 9�, conectado al Puerto D del ladrillo inteligente. 

 

Figura 2.34 Modelo de pinza robótica [57] 

 

a) 

 

 

 

 

 

 

 

b) 

Conexión con la 
pinza robótica 

Conexión con el 
primer eslabón 

Conexión con 
EV3 
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La modificación del diseño público de [57] se realizó porque la pinza era sumamente larga, 

lo que inclinada al robot en la articulación ¼b. La modificación consiste en cambiar el eje 

de giro del motor mediano, 9�, tal que su longitud se reduzca casi en un tercio. En la Figura 

2.35 se presenta la pinza del brazo robótico. 

 

Figura 2.35 Pinza del brazo robótico a) vista inferior, b) vista lateral  

 

Las cuatro partes antes descritas se juntan para formar el brazo robótico. La base donde 

se asienta el robot va conectada al primer eslabón, del primer eslabón se conecta el se-

gundo en un ángulo de 90º, (ver sección 0). Finalmente se coloca la pinza al extremo final 

del segundo eslabón. En la Figura 2.36, se presenta el brazo robótico implementado. 

 

Figura 2.36 Brazo robótico implementado 

a)      b) 

Conexión con el 
segundo eslabón 

Conexión con 
EV3 
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Se establece límites para los ángulos de giro sobre cada grado de libertad. Estas restric-

ciones se establecen a partir del modelo de brazo robótico implementado. En la Tabla 2.8 

se presenta los ángulos límites para cada grado de libertad del brazo robótico. 

Tabla 2.8 Restricciones para cada grado de libertad 

Grado de libertad Límite inferior [deg] Límite superior [deg] áMOeLMP −75 75 ZLYINQP −30 60 KLMRLMP −135 135 
 

Para el correcto comando del brazo robótico, cada uno de los motores 1., 1b, 1� y 9� se 

debe conectar al respectivo puerto del ladrillo inteligente EV3 como se muestra en la Figura 

2.37. 

 

Figura 2.37 Conexión de los motores con el ladrillo inteligente EV3 

Codificación de los gestos para acciones del robot 

Los gestos reconocidos por el sistema de clasificación son codificados en comandos que 

se envían vía Bluetooth al ladrillo EV3. Se asigna a cada gesto un comando específico del 

robot. En la Tabla 2.9 se presenta los comandos correspondientes a cada gesto. 

Tabla 2.9 Comandos correspondientes a cada gesto 

Gesto Comando mOZK v`WWFW åV;UF ¨\LN FGWVW åV;UF �J�L ¨IK «`!`;`W `�`v/vVó; áONRæ çXç`W F åX:VvVó; V;VvVF �J�L oN V;VvVFW > åF/:FW `�`v/vVó; 
 

Conexión con la 
base 

Pinza 
2do  

eslabón 
1er  

eslabón 
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Se escogió el gesto Open y el gesto Fist para el control de la pinza porque estos gestos 

son opuestos el uno al otro, siendo los gestos que más se asemejan a la apertura y cierre 

de la pinza robótica. El gesto Wave In inicia y pausa la ejecución del mando del brazo 

robótico; el gesto Wave Out se usa únicamente para detener completamente la ejecución 

del sistema. Mientras que, el gesto Pinch, sirve para mover el brazo robótico a su posición 

original. 

 

Señales de referencia para la posición angular de cada grado de libertad 

Las señales de referencia para cada articulación del brazo robótico son los ángulos de Tait-

Bryan: alabeo, cabeceo y guiñada, conocidos también en inglés como yaw, pitch, roll, res-

pectivamente. Estos ángulos son calculados a partir de la señal de orientación del Myo 

Armband (ver sección 0). 

Los ángulos de Tait-Bryan tienen la desventaja del Bloqueo del cardán. El bloqueo del 

cardán es una configuración en la que el sistema pierde un grado de libertad cuando el 

ángulo de cabeceo es 90º [58]. A pesar de esta dificultad, se escoge utilizar los ángulos de 

Tait-Bryan sobre cuaternios por su facilidad de interpretación. Se escoge limitar el espacio 

de trabajo para no incurrir en el Bloqueo del cardán. 

Es importante mencionar aquí que el Myo Armband retorna la orientación con respecto a 

los ejes de la Tierra. Es decir, utilizando solo una unidad de medición inercial IMU (Myo 

Armband), solo se puede distinguir la orientación del antebrazo con respecto a un eje coor-

denado fijo. Para el caso del presente estudio técnico los ángulos de alabeo, cabeceo y 

guiñada son definidos para el brazo estirado, como se muestra en la Figura 2.38.  

 

Figura 2.38 Definición de los ángulos guiñada (yaw), cabeceo (pitch) y alabeo (roll) para 
el Myo Armband [34] 
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Conversión de Matrices de rotación a ángulos de Tait-Bryan [58] 

El presente estudio técnico utiliza el Myo Armband para la adquisición de las señales EMG 

y la señal de orientación. La señal de orientación que retorna el Myo Armband se expresa 

como una matriz de rotación. En el presente apartado se explica la conversión de la matriz 

de rotación a los ángulos de Tait-Bryan. 

Una matriz de rotación es una matriz ortonormal que rota a un vector definido con respecto 

a un marco de referencia {�} hacia un vector con respecto a un marco de referencia {¬}. 
è Tê>êUê ë = µìê è Tì>ìUì ë 

Ecuación 2.28 Definición de la matriz de rotación 

 

La matriz de rotación, µìê , o simplemente, µ, es una matriz donde sus filas y columnas 

tienen magnitud unitaria. La matriz de rotación contiene 3 valores independientes. Se de-

fine una matriz de rotación para cada eje coordenado. 

µ�(î) = ï1 0 00 cos î − sin î0 sin î cos î ò  µô(î) = ï cos î 0 sin î0 1 0− sin î 0 cos îò   µõ(î) = ïcos î − sin î 0sin î cos î 00 0 1ò 

Ecuación 2.29 Matrices de rotación para cada eje coordenado ö�, ö÷, öl 

 

El teorema de la rotación de Euler establece que cualquier rotación puede ser expresada 

por 3 rotaciones alrededor de los ejes coordenados. La convención de giros xyz, guiñada, 

cabeceo, alabeo, (yaw, pitch, roll) es conocida como ángulos de Cardan, ángulos de Tait-

Bryan o ángulos náuticos. 

µ = µ�(îø)µô%îù+µõ%îô+ 

Ecuación 2.30 Ángulos de Tait-Bryan 

Donde: îø es el ángulo de alabeo (roll) 

  îù es el ángulo de cabeceo (pitch) 

îø es el ángulo de guiñada (yaw) 

De las tres matrices de rotación para cada eje coordenado se obtiene la matriz de rotación 

total. 
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µ = û cos îô cos îù − cos îù sin îô sin îùcos îø sin îô + cos îô sin îù sin îø cos îô cos îø − sin îô sin îù sin îø − cos îù sin îøsin îô sin îø  − cos îô cos îø sin îù cos îø sin îø + cos îø sin îô sin îù cos îù cos îø ü 

Ecuación 2.31 Matriz de rotación en función de los ángulos de Tait-Bryan 

 

De la Ecuación 2.31 se encuentra los valores de los ángulos de guiñada îô, cabeceo îù, y 

alabeo îø.  

îô = F!F;2%µ(.,b), µ(.,.)+, îù = F!F;2 �µ(.,�), ýµ(b,�)b + µ(�,�)b � , îø = F!F;2%−µ(b,�), µ(�,�)+ 

Ecuación 2.32 Ángulos de Tait-Bryan: guiñada þ÷, cabeceo þ\, y alabeo þM 

Donde: F!F;2(>, T) es la función arco tangente para dos argumentos de entrada. 

Esta función es el arco tangente en 4 cuadrantes. 

 

De la matriz de rotación que retorna el Myo Armband se calcula los ángulos de Tait-Bryan 

(Ecuación 2.32). Estos ángulos son las señales de referencia para cada controlador de 

posición angular del brazo robótico implementado. 

 

Ángulos de Tait-Bryan para el movimiento del Myo Armband 

Se realizaron mediciones del movimiento del brazo utilizando el Myo Armband. Los movi-

mientos realizados fueron alrededor de cada uno de los ángulos Tait-Bryan. En la Figura 

2.39, Figura 2.40 y Figura 2.41 se presenta tres repeticiones de movimiento alrededor del 

ángulo de guiñada, cabeceo y alabeo, respectivamente. 
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Figura 2.39 Movimiento del brazo alrededor del ángulo de guiñada 

 

Figura 2.40 Movimiento del brazo alrededor del ángulo de cabeceo 

 

Figura 2.41 Movimiento del brazo alrededor del ángulo de alabeo 

En estas mediciones se realizaron tres repeticiones a diferentes velocidades. Estas se per-

ciben claramente en cada ángulo de movimiento. Sin embargo, existen oscilaciones de los 

demás ángulos, especialmente en el caso del ángulo de cabeceo, donde el ángulo de gui-

ñada oscila alrededor de 15 grados Figura 2.40. En las siguientes figuras se muestran las 

mediciones realizadas con el Myo Armband cuando no está ubicado en el brazo (sobre una 

superficie plana). 
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Figura 2.42 Movimiento del Myo Armband alrededor del ángulo de guiñada 

 

Figura 2.43 Movimiento del Myo Armband alrededor del ángulo de cabeceo 

 

 

Figura 2.44 Movimiento del Myo Armband alrededor del ángulo de alabeo 

 

La comparación de ambas mediciones del movimiento del Myo Armband demuestra que al 

utilizarse el Myo Armband en el brazo del usuario aparecen ligeras oscilaciones en todos 

los ángulos. Estas oscilaciones pueden ser generadas debido a la naturaleza de movi-

miento propia del brazo.  
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De estas gráficas también se observa que tienen un offset. Más adelante se explicará que, 

para las señales de referencia, se tomará como posición inicial a la primera medición de 

movimiento. 

 

Controladores PID en las articulaciones del brazo robótico de 3 GDL 

Cada grado de libertad del brazo robótico posee un control PID de posición angular. Como 

se describió en la sección 0, las señales de referencia son los ángulos de Tait-Bryan: gui-

ñada, cabeceo y alabeo (yaw, pitch y roll, respectivamente). La forma análoga ideal del 

controlador PID se muestra en la Ecuación 2.33. 

 

2u(:) = ÿ(:)0(:) = Æù �1 + 1!~: + !�:� 

Ecuación 2.33 Controlador PID [59] 

Donde:  Æù es la ganancia proporcional 

  !~ es el tiempo integral 

  !� es el tiempo derivativo 

  ÿ(:) es la transformada de Laplace de la señal de control /(!) 

0(:) es la transformada de Laplace para la señal de error `(!) = W(!) − >(!), 

con W(!) como señal de referencia y >(!) como señal de salida 

 

A partir de la Ecuación 2.33, se encuentra el controlador PID digital. Para ello, se aproxima 

la componente integral del controlador a través de la sumatoria trapezoidal; y la compo-

nente derivativa se aproxima como diferencia hacia atrás [60]. 

 

2u(U) = ÿ(U)0(U) = Æù + Æ!1 − Ut. + Æ"(1 − Ut.) 
Ecuación 2.34 Controlador PID digital de la forma posicional [60] 

Donde:  Æù = Æù − Ð#zb{$
 es la ganancia proporcional digital 

  Æ! = Ð#z{$
 es la ganancia integral 
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  Æ" = Ð#z%z  es la ganancia derivativa 

r es el periodo de muestreo 

 

Se prefiere la forma posicional del controlador PID en lugar de la forma de velocidad porque 

la forma de velocidad necesita de la segunda derivada del error [61]. Del controlador PID 

digital de la Ecuación 2.34, se encuentra la respectiva ley de control. 

 

/[;r] = /[(; − 1)r] + `[;r] ∗ %Æù + Æ! + Æ"+ − `[(; − 1)r] ∗ %Æù + 2Æ"+ + `[(; − 2)r] 
Ecuación 2.35 Ley de Control del controlador PID de la forma posicional 

 

Calibración de los controladores PID 

Las constantes del controlador PID fueron calibradas basándose en el método descrito en 

[62]. Este procedimiento es un método iterativo que varía una por una las constantes del 

controlador, ver Figura 2.45. Se registra la respuesta del sistema para cada iteración. La 

respuesta del sistema es la posición angular de cada grado de libertad. Se realizó el pro-

cedimiento hasta conseguirse una respuesta satisfactoria. Esta evaluación se realizó vi-

sualmente. 

Se utilizó una señal patrón como señal de referencia para cada grado de libertad al ejecutar 

el proceso de calibración. La señal patrón fue adquirida utilizando el Myo Armband; esta 

señal patrón es una secuencia de movimientos que incluye un movimiento: 

· izquierda—derecha en yaw,  

· arriba—abajo en pitch, 

· horario—antihorario en roll y 

· un movimiento combinado de los tres (círculo con el brazo) 

De esta secuencia de movimientos adquirida se extrae las 3 componentes (yaw, pitch y 

roll) a ser utilizadas como señales de referencia, ver Figura 2.46. 
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INICIO
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No

No

No

 

Figura 2.45 Diagrama de Flujo calibración de los controladores PID [62] 
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Figura 2.46 Señales patrón para la calibración de los PID 

A continuación se presenta el procedimiento realizado para la calibración de los 

controladores. Para facilidad de visualización se reportan un número reducido de 

iteraciones. 

Calibración del primer grado de libertad (movimiento en yaw) 

Se inicializó el proceso de calibración del primer grado de libertad variando el valor de la 

constante proporcional. En la Figura 2.47 se muestra la respuesta para diferentes valores 

de Æù . 

 

Figura 2.47 Calibración del primer grado de libertad (1) 

Para valores de la constante proporcional mayores a 0.5 se vuelve oscilatorio el sistema. 

En la Figura 2.48 se procede a modificar la constante integradora. 
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Figura 2.48 Calibración del primer grado de libertad (2) 

Se observa en la Figura 2.48 que cuando la constante integral es 0.1 el sistema oscila 

notablemente. Se procede a realizar pruebas para valores de 0.05 y 0.015. 

 

 

Figura 2.49 Calibración del primer grado de libertad (3) 

De la figura se observa que la constante integral 0.05 produce una respuesta oscilatoria. 

Se establece Æ! en 0.015. En la Figura 2.50, se procede a probar diferentes valores de la 

constante derivativa. En la Tabla 2.10 se resume las constantes escogidas para el primer 

grado de libertad. 
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Figura 2.50 Calibración del primer grado de libertad (4) 

 

Tabla 2.10 Constantes del controlador PID para el primer grado de libertad 

Parámetro Valor Ç\  0.25 Ço 0.015 Ç� 0.2 
 

Calibración del segundo grado de libertad (movimiento en pitch) 

Para calibrar el controlador PID del segundo grado de libertad se realizó un procedimiento 

similar al anterior. En este caso, el procedimiento fue más corto, el número de pruebas 

requeridas fue menor para llegar a una respuesta satisfactoria. 

 

 

Figura 2.51 Calibración del segundo grado de libertad (1) 
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En la Figura 2.51 se observa que al tener la ganancia proporcional igual a 0.3 y la ganancia 

integral a 0.1 se obtiene una respuesta oscilatoria. En la Figura 2.52 se continúa el proceso 

de calibración. 

 

Figura 2.52 Calibración del segundo grado de libertad (2) 

Se observa que el procedimiento de calibración obtuvo respuestas similares. De estas res-

puestas se establece los parámetros para el controlador. Los parámetros establecidos para 

el controlador PID del segundo grado de libertad se resumen en la Tabla 2.11. 

Tabla 2.11 Constantes del controlador PID del segundo grado de libertad 

Parámetro Valor Ç\  0.4 Ço 0.02 Ç� 0.1 
 

Calibración del tercer grado de libertad (movimiento en roll) 

De manera similar se calibró el controlador PID del tercer grado de libertad. Se inicializó el 

controlador como tipo P. De ahí se varió la ganancia proporcional hasta obtener un tiempo 

de subida adecuado. 
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Figura 2.53 Calibración del tercer grado de libertad (1) 

Para los parámetros de Æù  menores a 0.25 el controlador responde lentamente; en cambio, 

para valores mayores a 0.5, el sistema tiene un sobrepico indeseado. Para las siguientes 

iteraciones se modifica el parámetro de la ganancia integradora Æ!. 

 

 

Figura 2.54 Calibración del tercer grado de libertad (2) 

Al variar la ganancia integradora se obtiene una respuesta oscilatoria. Se escoge Æ! igual 
a 0.025. 
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Figura 2.55 Calibración del tercer grado de libertad (3) 

Para disminuir el sobrepico, se varía el valor de la ganancia derivativa. Los parámetros 

establecidos para el controlador PID del tercer grado de libertad se resumen en Tabla 2.12. 

Tabla 2.12 Constantes del controlador PID del tercer grado de libertad 

Parámetro Valor Ç\  0.25 Ço 0.025 Ç� 0.1 
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2.5 Implementación de la interfaz de usuario en Matlab 

Se implementó una interfaz gráfica en Matlab R2015a para este proyecto, Figura 2.56. Se 

utiliza la función para trabajar con lazos en paralelo de Matlab parpool, además, se incluye 

validación de datos para todos los campos. En el ANEXO III. MANUAL DE USUARIOse 

encuentra el manual de usuario detallado de la interfaz gráfica. En el ANEXO IV. 

DIAGRAMAS DE FLUJOse incluye los diagramas de flujo del programa implementado. 

Esta interfaz gráfica permite al usuario: 

· Conectarse y desconectarse con el Myo Armband y con el ladrillo inteligente EV3, 

· Visualizar la orientación y las señales EMG del Myo Armband, 

· Realizar la rutina de entrenamiento, 

· Visualizar los gestos adquiridos de la rutina de entrenamiento, 

· Visualizar el resultado del sistema de clasificación de gestos, 

· Iniciar, pausar y detener el mando a distancia del brazo robótico. 

 

 

 

Figura 2.56 Interfaz gráfica de usuario 

 

Para ejecutar el sistema se debe conectar el Myo Armband; al conectar el Myo Armband, 

se muestran en pantalla la orientación y las señales EMG. De ahí es necesario que el 

usuario realice la rutina de entrenamiento. En esta interfaz, Figura 2.57, se debe realizar la 

adquisición de cada una de las repeticiones de los gestos. Como se estableció en el apar-

tado 192.2, la rutina de entrenamiento consiste en 5 repeticiones durante 2 segundos. Se 

Conexiones 

Usuario 

Orientación 

Señales 
EMG 

Ver resultados 
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muestra al usuario una barra del progreso del tiempo y el número de repeticiones realiza-

das. 

 

Figura 2.57 Interfaz gráfica para la rutina de entrenamiento 

 

Después de realizar la rutina de entrenamiento se puede visualizar las señales EMG de los 

gestos grabados, Figura 2.58. En esta interfaz se muestra las señales EMG puras y las 

señales EMG al aplicarse el filtro. Se puede seleccionar qué gesto y a qué repeticiones 

mostrar en el gráfico. 

 

Figura 2.58 Interfaz gráfica para visualización de los gestos realizados en el entrena-
miento 

Para iniciar el comando del brazo robótico se debe conectar con el ladrillo inteligente EV3. 

Para ello se debe ejecutar el programa “fullPID” en el EV3 y después presionar en 

“CONECTAR LEGO”. Al tener listas las conexiones se puede habilitar el mando del brazo 

robótico, botón “INICIAR”. Al realizar esto, el sistema de clasificación empieza a ejecutarse, 

y devuelve una imagen del gesto predicho (en el caso de que el gesto predicho sea reposo 

no se muestra imagen alguna). Las gráficas de la orientación y de las señales EMG se 

deshabilitan para liberar recursos para el reconocimiento.  
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3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

De acuerdo con los objetivos del presente proyecto, se realizan pruebas para validar el 

funcionamiento del sistema de clasificación de gestos y del mando a distancia del brazo 

robótico de 3 GDL. El sistema de clasificación de gestos debe cumplir con dos parámetros. 

Estos parámetros son: la tasa de exactitud de clasificación; y el tiempo de respuesta del 

sistema. Se planteó como alcance, que la tasa de exactitud de clasificación debe ser de al 

menos 85%; mientras que, el tiempo de respuesta del sistema debe ser menor a 300 mili-

segundos. En el caso del brazo robótico de 3 GDL, se estableció que debe tener un con-

trolador PID de la posición angular sobre cada grado de libertad. El controlador PID debe 

cumplir con un error menor a 5º. 

 

3.1 Tasa de clasificación y Tiempo de respuesta del sistema 

de clasificación de gestos 

Para evaluar la exactitud de clasificación, y el tiempo de respuesta del sistema, se recolec-

taron las señales EMG de diez usuarios. A cada usuario se solicitó que realice la rutina de 

entrenamiento, y que realice 30 repeticiones adicionales de cada gesto (en total, 35 repe-

ticiones: 5 para entrenamiento y 30 para evaluación). En el caso de las repeticiones para 

evaluación, el usuario podía realizar el gesto dentro de una ventana de tiempo de 5 segun-

dos. Esta ventana de tiempo es mayor a la utilizada para el entrenamiento (de 2 segundos). 

Se estableció una ventana de mayor duración con el propósito de evaluar el sistema en 

tiempo real (el sistema debe estar en capacidad de descartar fragmentos de señal que no 

correspondan al gesto). En la Tabla 3.1 se resume las condiciones de prueba para evaluar 

el sistema de clasificación de gestos. 

Tabla 3.1 Condiciones de prueba para el sistema de clasificación de gestos 

Parámetro Valor pZIJMOPZ 10 öL\LKOROPNLZ 30 �OLe\P [ZLYINQPZ] 5 
 

El sistema de clasificación de gestos se evaluó sobre las 30 repeticiones de las señales 

EMG de la rutina de evaluación. Debido a que la clasificación es en tiempo real, el sistema 

retorna resultados consecutivos cada 200 milisegundos. Es decir que, para cualquier repe-

tición de 5 segundos, se obtienen 25 resultados consecutivos. Fue necesario establecer un 
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protocolo de evaluación que determine un único resultado entre todos los resultados obte-

nidos de la ventana de 5 segundos de cada repetición. El protocolo se estableció conside-

rando la etapa de posfiltrado de la señal (ver sección 0), y se definió de la siguiente manera: 

· Cuando todas las clasificaciones son el gesto “reposo”, el gesto resultante es “re-

poso”. 

· Cuando entre las clasificaciones exista un solo gesto diferente al gesto “reposo”, 

este se considera el gesto resultante. 

· Cuando entre las clasificaciones exista más de un gesto diferente al gesto “reposo”, 

el gesto resultante es el más común de los gestos resultantes. 

Con el protocolo de evaluación establecido, se ejecutó el sistema de clasificación de gestos 

sobre las señales de los diez usuarios que participaron en la rutina de pruebas. En la Figura 

3.1 se muestra la matriz de confusión con los resultados de todos los usuarios. En la Figura 

3.2 se presenta el porcentaje de gestos clasificados correctamente por usuario. 

 

Figura 3.1 Matriz de confusión con los resultados de la clasificación 

Las columnas de la matriz de confusión representan el gesto realizado, mientras que las 

filas, representan la respuesta del sistema. Cada gesto fue realizado 300 veces en total (30 

repeticiones hechas por diez usuarios), por lo que cada columna debe sumar 300 (en total 

serían 1500 gestos; 300 repeticiones cada gesto, 5 gestos realizados). En el caso de las 

filas, estas no deben sumar necesariamente 300, pues un gesto pudo haber sido detectado 

por el sistema más veces de las que fue realizado.  
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Las últimas fila y columna representan el porcentaje de acierto (texto en verde), y el por-

centaje de error (texto en rojo) de cada gesto. Estos dos resultados corresponden a por-

centajes de acierto, pero de una manera diferente. Los resultados de la última fila (fondo 

gris) son el porcentaje de clasificados correctamente entre todos los gestos realizados co-

rrespondientes a esa categoría. En cambio, los resultados de la última columna son el 

porcentaje de clasificados correctamente entre el conjunto de gestos que el sistema reco-

noció pertenecientes a esa categoría. Por ejemplo, en los resultados de la primera fila, 

correspondientes al gesto “reposo” o “no Gesto”, se muestra los valores 0% y 100%, esto 

quiere decir que cero por ciento de acierto de las predicciones del sistema que devolvieron 

“no Gesto” fueron correctas. Este resultado es obvio, pues en ninguna repetición se pre-

tendió hacer ese gesto, por lo que todas las detecciones fueron errores. Si analizamos el 

caso del gesto Fist, tiene un 99.2% por ciento en detección, pues 252 clasificaciones fueron 

correctas de las de las 254 veces que fue detectado. En cambio, el mismo gesto Fist, tiene 

un 84% de clasificación, pues fue reconocido correctamente 252 veces, de las 300 veces 

que fue realizado. Es decir, en la última fila se presenta el resultado de cuán bien clasificó 

el sistema a un gesto entre los realizados; mientras que, en la última columna, se presenta 

el resultado de cuán bien clasificó a un gesto entre las veces que ese gesto fue detectado. 

En las demás casillas se presenta el número de clasificaciones en cada caso, con su res-

pectivo porcentaje. Por ejemplo, En la segunda casilla de la primera fila se presenta los 

valores 9 y 0.6%, pues 9 gestos Wave In fueron clasificados como “no Gesto”, eso corres-

ponde al 0.6 % de todo el conjunto de gestos (9 de 1500). La diagonal (fondo verde), ideal-

mente debería ser 300 y 20%, pues cada uno de los cinco gestos (20% cada uno) se repitió 

300 veces. Los valores de la primera columna son todo cero, pues nunca se realizó el gesto 

“reposo” entre las repeticiones. 

La matriz de confusión muestra que el gesto mejor clasificado es el gesto Wave In, (92.7%) 

por un gran margen con respecto a los demás gestos (que están alrededor del 84%). Los 

gestos Wave In, wave Out y Fist, tienen altos porcentajes de detección 

(96.5%,98.1%,99.2% respectivamente). Vemos que el gran déficit del sistema está en las 

no detecciones; en muchas repeticiones el sistema devolvió como respuesta el gesto “re-

poso”. En el caso de los gestos Wave Out, Open y Pinch, más de 30 veces el sistema los 

confundió con “no Gesto” (36,32 y 35 veces, respectivamente, que suman alrededor de 

100 repeticiones). El sistema también presenta confusiones entre los gestos: 17 veces el 

sistema confundió el gesto Fist con el gesto Open; 12 veces con el gesto Pinch. También 

fueron 16 veces que el gesto Open se confundió con el gesto Pinch. Aunque estos resul-

tados, (1.1%, 0.8%, 1.1% respectivamente) son ligeramente altos, son mucho menores a 
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las no detecciones (2.4%, 2.1%, 2.3%). El sistema presenta una precisión de clasificación 

promedio del 86%. 

Al analizar los resultados promedios de cada usuario, Figura 3.2, vemos que existe una 

gran variación entre las personas voluntarias de las pruebas. Con valores sumamente al-

tos, 97.3% y 94.7% para los usuarios andres y juan; pero también bajos, como en el caso 

de los usuarios homero, y dianita, 74.7% y 78.7%, respectivamente. Cabe también men-

cionar que los usuarios que participaron en varias pruebas del sistema son quienes obtie-

nen mejores resultados; mientras que, aquellos que lo probaron por primera vez, obtuvieron 

los peores. Esto demuestra que la precisión de clasificación aumenta significativamente 

con la práctica. 

 

Figura 3.2 Precisión de clasificacion por usuario 

Las matrices de confusión por usuario, junto con mayores detalles de la rutina de pruebas 

se incluyen en el ANEXO V. RUTINA DE PRUEBAS. 

De estas mismas pruebas se midieron tiempos de respuesta del sistema. Sobre este as-

pecto es importante mencionar que las características del computador utilizado afectan la 

velocidad del sistema. En el presente estudio técnico, también parte del Proyecto Junior 

“Clasificación de señales electromiográficas del brazo humano usando técnicas de recono-

cimiento de patrones y machine learning”, se utilizó un computador de escritorio con un 

procesador Intel Core™ i7-3770S 4 núcleos, 64 bits, de 4 Gb de memoria RAM. Un histo-

grama con los tiempos de procesamiento de todas las clasificaciones se muestra en la 

Figura 3.3. 
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Figura 3.3 Histograma de tiempos de procesamiento 

Este histograma considera las clasificaciones consecutivas en tiempo real de todas las 

repeticiones. Como el sistema en tiempo real devuelve resultados en menos de 300 mili-

segundos, y cada repetición de la sesión de pruebas durada 5 segundos, son aproximada-

mente cuatro clasificaciones por segundo, 20 clasificaciones por repetición. Por lo que en 

las 15000 repeticiones se obtienen alrededor de 30000 clasificaciones. Se ve que las cla-

sificaciones no duran más de 300 milisegundos, pero tampoco son menores a 175 milise-

gundos. Se cumple con el objetivo planteado de crear un sistema de clasificación de gestos 

que retorne resultados en un tiempo menor a 300 milisegundos. 

3.2 Control de la posición angular del brazo robótico 

Los controladores PID implementados deben asegurar un error en estado estable menor a 

5º. Para validar su funcionamiento, se realizaron pruebas para diferentes entradas paso. 

Las entradas paso son referencias de posiciónón angular de cada grado de libertad. Estas 

entradas paso se eligieron basado en los límites establecidos para cada grado de libertad 

(ver sección 0). En las siguientes figuras se presenta la respuesta obtenida para cada grado 

de libertad de un caso de prueba. Se incluye una tabla en la que se presenta la posición 

angular final îCC y el porcentaje de error en estado estable `CC para los casos de prueba. 

Las curvas con las respuestas para todos los casos de prueba se encuentran en el ANEXO 

V. RUTINA DE PRUEBAS. 

Es importante mencionar aquí que las señales de respuesta presentadas a continuación, 

así como también la señal de realimentación para los controladores utilizan la medición del 

tacómetro de los motores largos (1., 1b y 1�) del kit Lego Mindstorms. Por lo que, la 

medición de posición angular se obtiene al eje de giro de cada motor, y no al eje de giro de 

la articulación. Se calculan las posiciones angulares al eje de giro de cada articulación 
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utilizando la relación de engranes implementada en cada grado de libertad. En este caso, 

se considera que la relación de engranes es ideal, y que no existe pérdidas de potencia 

mecánica en la transmisición del movimiento. 

 

Figura 3.4 Respuesta del sistema del primer grado de libertad para una entrada paso de 
+60 grados (yaw) 

 

Tabla 3.2 Resultados del controlador PID sobre el primer grado de libertad 

Referencia [deg] þZZ [deg] þZZ − &'() [deg] LZZ [%] −�* −30.52 −0.52 1.73 −+* −60.59 −0.59 0.983 +�* 29.93 −0.07 −0.23 ++* 59.85 −0.15 −0.25 

 

 

Figura 3.5 Respuesta del sistema del segundo grado de libertad para una entrada paso 
de +30 grados (pitch) 
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Tabla 3.3 Resultados del controlador PID sobre el segundo grado de libertad 

Referencia [deg] þZZ [deg] þZZ − &'() [deg] LZZ [%] −�* −30.19 −0.19 0.63 +�* 30.83 0.83 2.76 ++* 60.37 0.37 0.61 

 

 

Figura 3.6 Respuesta del sistema del tercer grado de libertad para una entrada paso de 
+30 grados (roll) 

 

Tabla 3.4 Resultados del controlador PID sobre el tercer grado de libertad 

Referencia [deg] þZZ [deg] þZZ − &'() [deg] LZZ [%] �* 29.99 −0.01 −0.03 

+* 61.79 1.79 2.98 

,* 89.38 −0.62 −0.69 

En las Figura 3.4, Figura 3.5 y Figura 3.6 se observa que para ningún grado de libertad se 

tiene un error mayor a 5º en la posición angular final. En estas figuras se incluyen líneas 

entrecortadas que muestran las bandas ± 5º de la posición angular de referencia. De los 

casos presentados, se evidencia además que, en ningún caso, la respuesta del sistema 

tiene un sobrepico mayor a 5º. En las Tabla 3.2 Tabla 3.3 y Tabla 3.4 se presenta las 

posiciones angulares finales para todos los casos de prueba. De todos los casos de prueba, 

la referencia con mayor porcentaje de error se da en el tercer grado de libertad (ángulo roll) 

con un 2.98%. Este error, a pesar de ser el máximo obtenido, corresponde a una diferencia 

angular de 1. 79º, menor a los 5º establecidos en el alcance de este proyecto. 
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

4.1 Conclusiones 

De las pruebas realizadas para medir la exactitud de clasificación y el tiempo de res-

puesta del sistema, así como también de las pruebas realizadas para diferentes entra-

das paso de los controladores PID implementados, se concluye que el presente pro-

yecto cumple con los objetivos establecidos. Con respecto al clasificador de gestos, se 

puede concluir que: los parámetros escogidos al ser utilizados conjuntamente forman 

un sistema de clasificación que cumple con tener una exactitud de clasificación mayor 

al 85%, y un tiempo de respuesta menor a 300 milisegundos (ver sección 3.1). Mas, no 

es posible concluir que cada uno de estos parámetros haya sido escogido de la mejor 

manera, pues al ser un sistema en cascada, posibles errores, o bajos desempeños, 

pueden estar camuflados por el resultado global; solamente es posible realizar un aná-

lisis del efecto que tiene cada uno de estos en la respuesta del sistema. Los resultados 

globales de las pruebas indican que: 

· El haber utilizado el Myo Armband para la adquisición de las señales EMG fue una 

buena elección para este proyecto de titulación. Pues su batería de larga duración 

permitió jornadas de prueba de varias horas. Además, para el sistema de clasifica-

ción implementado, la frecuencia de muestreo del Myo Armband (200Hz, ver sec-

ción 0) fue suficiente. 

· Para que la ventana de tiempo contenga toda la señal EMG correspondiente a un 

gesto, la ventana debe durar alrededor de 2 segundos. Este parámetro se estable-

ció a partir del análisis de las curvas amplitud-tiempo de los gestos de entrena-

miento (ver sección 0 y 2.3) de tal manera que no fuese recortada la señal EMG 

durante la grabación. Sin embargo, aunque la duración de la ventana es tiempo 

suficiente para contener a cualquiera de los gestos definidos, fue necesario incluir 

en la interfaz de usuario la opción de repetir una grabación de algún gesto. Con 

esta última consideración, y con el tiempo de duración de la ventana establecido, 

se asegura que el sistema adquiera correctamente la señal EMG para la clasifica-

ción. 

· El haber incluido la categoría adicional del gesto “reposo” (ver sección 0) a los ges-

tos de la rutina de entrenamiento funcionó como fondo para la clasificación de las 

señales EMG, a pesar de no ser una buena representación del universo de gestos 
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posibles. Con esta inclusión se evita que varios gestos diferentes a los elegidos 

sean reconocidos por el sistema. 

· El algoritmo DTW se utilizó como medida de distancia entre las señales EMG de 

los gestos. Esta comparación funcionó incluso entre gestos de diferente duración y 

desalineados en el tiempo. Se considera, sin embargo, que esta funcionalidad del 

algoritmo DTW se da únicamente después de aplicar el preprocesamiento a la señal 

EMG (filtro pasa bajos sobre la señal rectificada, sección 0); y que, para señales 

EMG sin procesar, se obtienen peores resultados de alineamiento. 

· El criterio utilizado para determinar el valor de k (ver sección 0) es una regla empí-

rica utilizada debido a que el número de muestras de entrenamiento, N, es finito. 

Basados en los resultados de clasificación, se concluye que el criterio elegido para 

establecer el número de vecinos, k, fue correcto. 

· De las pruebas realizadas se concluye que el algoritmo implementado tarda menos 

de 300 milisegundos en la clasificación. No obstante, el resultado de tiempos de 

clasificación no es constante; depende de la carga computacional y varía de compu-

tador a computador. Se reportó las características técnicas de la computadora en 

la que se realizaron pruebas; por lo que se espera que en computadores de las 

mismas características o superiores el tiempo de respuesta cumplirá con el requisito 

establecido. 

· La etapa de posprocesamiento del gesto resultante (ver sección 0) se implementó 

para eliminar las discontinuidades en la predicción del sistema de clasificación. Al 

incluir esta etapa se redujo el número de comandos de activación erróneos para el 

brazo robótico. Por lo que podemos concluir que la etapa de posprocesamiento 

mejora el sistema de clasificación al utilizarlo para el comando del brazo robótico. 

Para confirmar que el presente proyecto cumple con los objetivos establecidos, con res-

pecto al comando del brazo robótico de 3 grados de libertad, y a los controladores PID 

implementados, se realizaron las pruebas descritas en la sección 3.2. De tales pruebas se 

concluye que. 

· La señal de orientación adquirida a través del Myo Armband está referenciada con 

respecto a los ejes magnéticos de la Tierra. Esta señal en 3 ejes coordenados fue 

utilizada como referencia para la teleoperación del brazo robótico; y da buenos re-
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sultados siempre y cuando se mantenga el brazo estirado (ver sección 0). Esto de-

bido a que, utilizando solo un Myo Armband, no es posible medir la orientación 

relativa del antebrazo con respecto al brazo o al torso del usuario. 

· Los controladores PID cumplen con tener un error en estado estable menor a 5 

grados de la posición angular. Para calcular la posición angular al eje de giro de 

cada articulación se utiliza la medición del tacómetro de los motores del kit Lego 

Mindstorms y la relación de trabajo ideal de los engranes utilizados. Por lo que, para 

el presente trabajo, no se considera el error de posición que se produce por la hol-

gura entre los dientes de los engranes. 

4.2 Recomendaciones 

Para aquellos que continúen en la investigación, ya sea en el área de la clasificación de 

gestos o en el área de la robótica, se presenta las siguientes recomendaciones a tener en 

cuenta: 

· Se recomienda utilizar el Myo Armband en el desarrollo de sistemas de clasificación 

de gestos. Esto debido principalmente a su bajo costo, portabilidad y facilidad de 

uso; pues ofrece al usuario las señales EMG de manera inalámbrica ya acondicio-

nadas. Además, teniendo en cuenta que el Myo Armband posee una unidad de 

medición inercial, es posible incorporar a las señales de orientación. 

· La ventana de tiempo de 2 segundos escogida para el entrenamiento aseguró no 

tener recortes de la señal EMG. Sin embargo, la señal adquirida incluye segmentos 

de señal no correspondientes al gesto realizado. Esto puede ocasionar problemas 

en la clasificación, y ralentiza al sistema. Se recomienda, implementar un algoritmo 

de segmentación para recortar las señales EMG del entrenamiento a los puntos 

correspondientes solamente al gesto realizado, de esta manera se podría acelerar 

la respuesta del sistema y conseguir mejores tasas de clasificación. 

· Se recomienda utilizar el algoritmo de alineamiento temporal dinámico, DTW, para 

la comparación de series de tiempo. Pues este algoritmo es robusto ante diferencias 

de duración y desalineamientos en tiempo. Sin embargo, se debe tener en cuenta 

que computacionalmente es muy costoso, y que su complejidad aumenta al cua-

drado del tamaño de cada vector. 

· El clasificador kNN usado en este trabajo considera los 5 vecinos más cercanos 

para la clasificación. Este parámetro se estableció heurísticamente considerando el 

criterio de consistencia, ya que no puede ser mayor al número de repeticiones del 
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entrenamiento. Se recomienda también probar otros clasificadores y realizar com-

paraciones con el algoritmo propuesto en este trabajo. 

· El sistema implementado de clasificación de gestos es usuario dependiente, pues 

cada usuario que desee utilizar el sistema debe realizar la rutina de entrenamiento. 

Esto debido a las diferencias fisiológicas entre persona y persona, y también, por 

que el Myo Armband no necesariamente se encuentra en la misma posición en cada 

ocasión de uso. Se recomienda realizar comparaciones al utilizar otros sensores 

para la adquisición de la señal EMG.  

· Se recomienda utilizar el kit Lego Mindstorms EV3 para la realización de proyectos 

en robótica, pues este kit ofrece varias ventajas. Los actuadores, por ejemplo, están 

listos para usarse, y ofrecen mediciones del torque y la velocidad. Además, el kit 

Lego Mindstorms tiene una gran variedad de sensores, lo que permite desarrollar 

un gran número de aplicaciones. También, es una ventaja del kit Lego Mindstorms 

que exista varias interfaces desde las que se puede programar al ladrillo inteligente 

EV3, (Matlab, Labview, etc.). Por lo que el Lego Mindstorms es recomendable para 

proyectos que requieran una fácil implementación. 
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6. ANEXOS 

ANEXO I. SEÑALES ELECTROMIOGRÁFICAS 

Señales EMG puras  

Se presenta de la Figura I.1 a la Figura I.5 las señales EMG puras de cada uno de los 

gestos del sistema de clasificación. 

 

Figura I.1 Repetición del gesto mano en 90º hacia adentro (Wave In) 

 

Figura I.2 Repetición del gesto mano en 90º hacia afuera (Wave Out) 
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Figura I.3 Repetición del gesto puño (Fist) 

 

Figura I.4 Repetición del gesto mano abierta (Open) 
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Figura I.5 Repetición del gesto pellizco entre dedo pulgar e índice (Pinch) 

 

Señales EMG posprocesadas 

Se realizaron grabaciones de cada gesto por 10 segundos. En esos 10 segundos se reali-

zan tantas repeticiones naturales como fueron posibles. A estas repeticiones se aplicó la 

rectificación y el filtrado. De la Figura a la Figura se presenta a cada uno de los gestos 

repetidos entre 7 y 9 veces. Para facilitar la visualización, se muestra dos canales del Myo 

Armband en cada eje. 

 

Figura I.6 Repeticiones del gesto wave in 
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Figura I.7 Repeticiones del gesto wave out 

 

Figura I.8 Repeticiones del gesto open 

 

Figura I.9 Repeticiones del gesto pinch 
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Figura I.10 Repeticiones del gesto fist 
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ANEXO II. INSTRUCCIONES DE ARMADO 

A continuación, se presenta las instrucciones para el armado del brazo robótico utilizando 

el kit Lego Mindstorms EV3. Estas instrucciones fueron generadas por el software Lego 

Digital Designer. Se divide este ANEXO en cuatro partes: construcción de la base, primer 

eslabón, segundo eslabón y pinza robótica. 

TABLA II.1 Proceso de armado del primer eslabón del brazo robótico

Piezas Vista 

1x 

 

 

1x 

 

1x 

 

1x 

1x 

 

2x 

4x 
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1x 
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TABLA II.2 Proceso de armado del segundo eslabón del brazo robótico 

Piezas Vista 
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TABLA II.3 Proceso de armado de la base del brazo robótico 

Piezas Vista 
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TABLA II.1 Proceso de armado de la pinza del brazo robótico 

Piezas Vista 
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ANEXO III. MANUAL DE USUARIO 

Este manual describe las características y requerimientos de la interfaz de usuario imple-

mentada. 

Los requisitos previos para el sistema son: 

· Myo Connect, 

· Matlab R2015a, 

· Myo SDK 0.9.0. 

La conexión con el Myo Armband se realiza desde el Myo Connect. Para la conexión se 

debe abrir Armband Manager del menú del Myo Connect. Desde esta pantalla se puede 

conectar y desconectar el Myo Armband. 

 

Figura III.1 Menú de Myo Connect 

 

La comunicación con el brazo robótico implementado en Lego Mindstorms EV3 es vía Blue-

tooth. Para la conexión con el brazo robótico se debe establecer el vínculo entre el PC y el 

ladrillo inteligente EV3. En el menú Bluetooth de la pestaña de configuraciones del EV3, 

escoger la PC para realizar la conexión. 

   

Figura III.2 Estableciendo conexión Bluetooth entre EV3 y computador 

 

El sistema se ejecuta en simultáneo en Matlab y en el ladrillo inteligente EV3. En Matlab 

se debe correr el script “ejecutar.m”. En el EV3 se debe ejecutar el programa “fullPID”. 
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Como se explicó en la sección 2.5, la interfaz de usuario permite conectarse con el Myo 

Armband y el EV3, realizar la rutina de entrenamiento, visualizar las señales EMG y de 

orientación y ver los resultados obtenidos. 

Para las establecer las conexiones se debe dar clic en “CONECTAR” del panel Conexión. 

 

 

Figura III.3 Interfaz gráfica (panel de conexión) 

  

Panel para iniciar 
conexiones 
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ANEXO IV. DIAGRAMAS DE FLUJO 

En este apartado se presenta los diagramas de flujo del sistema de clasificación de gestos 

implementado, así como también del mando a distancia del brazo robótico. El sistema de 

clasificación de gestos se ejecuta únicamente en Matlab 2015ª; mientras que el comando 

del brazo robótico incluye la comunicación entre Matlab y el ladrillo inteligente EV3. 

LEYENDA

SUBPROCESO

INICIO/FIN INICIO Y FIN DE PROCESO

ACTIVIDAD REALIZAR ACTIVIDAD

PREGUNTA TOMA DE DECISIÓN

DATOS

LLAMADA A SUBFUNCIÓN

LECTURA O ENVÍO DE 

DATOS

DATO ENVIADO O 

RECIBIDO

 

Figura IV.1 Leyenda de los diagramas de flujo 

INICIO

Configuración 
inicial

¿Mensaje de 
iniciar recibido?

 Esperando 
recibir mensaje 

de "INICIO"

No

Sí

INICIAR

Distinguir 
modo

MODO
Leo mensaje de 

"MODO"

¿Terminar 
ejecución?

No

Sí

Finalización

 

Figura IV.2 Diagrama de flujo general EV3  
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moverRobot

INICIO
Distinguir modo

¿MODO = 
"Robot 3GDL"?

No

¿MODO = 

"cerrarGarra"?

Sí

cerrarGarra
Sí

No

¿MODO = 
"abrirGarra"?

abrirGarra
Sí

Retorno

¿MODO = 
"exportarDatos"?

Sí

No

¿MODO = 
"Finalizar"?

Sí Terminar 
ejecución

No

exportarDatos

 

Figura IV.3 Modos de trabajo del ladrillo inteligente EV3 

 

INICIO
cerrarGarra

¿garra abierta?
Sí

Leo estado actual 
"garra"

mover motor para 
cerrar garra

Retorno

INICIO
cerrarGarra

¿garra cerrada?
Sí

Leo estado actual 
"garra"

mover motor para 
abrir garra

Retorno

No No

 

Figura IV.4 Rutinas para control de la pinza robótica 



119 

INICIO
moverRobot

Configuración 
inicial

ÁNGULOS

Separar mensaje

Controlador 
PID(pitch)

Los ángulos 
roll, pitch y yaw 
son enviados en 
un solo mensaje

Controlador 
PID(yaw)

Controlador 
PID(roll)

mover motor 
Q1  YAW grados

Mover motor Q2 
PITCH grados

Mover motor Q3 
ROLL grados

No

parar

   Leer mensaje de 
ÁNGULOS

   Leer mensaje de 
parar

Detener motores

Sí

Retorno

¿Mensaje de 
parar recibido?

 

Figura IV.5 Rutina de movimiento del brazo robótico 
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INICIO
exportarDatos

Preparar variable 
para enviar

Leer dato para 
exportarvariable

Enviar la variabledato

Retorno

¿Enviados todos 
los datos?

Sí

No

Preparar 
siguiente valor a 

enviar

 

Figura IV.6 Rutina para exportar datos del ladrillo inteligente EV3 
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ANEXO V. RUTINA DE PRUEBAS 

Detalles de los usuarios 

En este anexo se incluye los resultados de la rutina de pruebas del sistema de clasificación 

de gestos. La rutina de pruebas se realizó con diez usuarios que realizaron 30 repeticiones 

de cada gesto. Entre los diez usuarios hubo 8 hombres y dos mujeres, en el rango de 

edades entre 22 a 30 años. Todos los usuarios vistieron el Myo Armband en la mano de-

recha (solo uno de ellos era zurdo). Ninguno de ellos reportó tener algún problema muscu-

lar en su brazo, y solo uno de ellos reportó haber sufrido algún tipo de lesión. 

 

Matrices de confusión de cada usuario 

 

Figura V.1i Resultados usuario: alejandro 
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Figura V.2 Resultados usuario: Alexandra 

 

Figura V.3 Resultados usuario: andres 
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Figura V.4 Resultados usuario: andresGuerra 

 

Figura V.5 Resultados usuario: cristhian 
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Figura V.6 Resultados usuario: dianita 

 

Figura V.7 Resultados usuario: homero 
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Figura V.8 Resultados usuario: jona 

 

Figura V.9 Resultados usuario: juan 
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Figura V.10 Resultados usuario: santiago 

Respuestas para diferentes entradas paso del primer grado de 

libertad (yaw) 

 

Figura V.11 Respuesta del primer grado de libertad para una entrada paso de -30 grados 
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Figura V.12 Respuesta del primer grado de libertad para una entrada paso de -60 grados 

 

Figura V.13 Respuesta del primer grado de libertad para una entrada paso de +30 gra-
dos 

Respuestas para diferentes entradas paso del segundo grado 

de libertad (pitch) 

 

Figura V.14 Respuesta del segundo grado de libertad para una entrada paso de -30 gra-
dos 
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Figura V.15 Respuesta del segundo grado de libertad para una entrada paso de +60 gra-
dos 

Respuestas para diferentes entradas paso del tercer grado de 

libertad (roll) 

 

Figura V.16 Respuesta del tercer grado de libertad para una entrada paso de +60 grados 

 

Figura V.17 Respuesta del tercer grado de libertad para una entrada paso de +90 grados 
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ORDEN DE EMPASTADO 

 


