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RESUMEN 

 

En la presente investigación, se presenta un modelo de reconocimiento de gestos de la 

mano humana basado en señales electromiográficas (EMG), covarianzas y redes 

neuronales artificiales. El modelo propuesto reconoce 5 gestos de la mano: Fist, Fingers 

Spread, Wave In, Wave Out, Double Tap, y el no gesto que es todo lo que no se reconoce 

dentro de los 5 gestos.  

El modelo se compone de 2 fases: a) fase de diseño y entrenamiento; b) fase de 

evaluación. La fase de diseño está compuesta por 5 etapas: 1. adquisición de datos, 2. pre-

procesamiento, 3. extracción de características, 4. clasificación, y 5. post-procesamiento. 

Para la adquisición de señales EMG, se utilizó el dispositivo Myo Armband con un enfoque 

de ventana deslizante; en el pre-procesamiento se empleó rectificación y filtrado de la señal 

EMG; para la extracción de características, una de las principales diferencias con otras 

investigaciones es que utilizó principalmente covarianzas; en la clasificación se empleó una 

red neuronal feed-forward que consta de 3 capas: entrada, oculta, y salida; y finalmente en 

el post-procesamiento se aplicó: reducción, y eliminación de valores atípicos.  

El modelo se entrenó por usuario y requirió de 25 repeticiones por cada uno de los gestos 

a reconocer. El modelo presentado logra una exactitud de 92,45% ± 11,00, con un tiempo 

promedio de respuesta de 40,58 milisegundos ± 1,62. El modelo propuesto funciona en 

tiempo real sobre un ambiente de bajos recursos computacionales los resultados 

presentados son superiores a los definidos en la hipótesis. 

 

PALABRAS CLAVE: Reconocimiento de gestos de la mano, se ales EMG, tiempo real, 

Myo Armband, ReLU, Redes Neuronales Artificiales. 

  



ABSTRACT 

 

In this research, a hand gesture recognition model based on electromyographic signals, 

covariances and artificial neural networks is proposed. The proposed model recognizes five 

hand gestures: Fist, Fingers Spread, Wave In, Wave Out, Double Tap, and the non-gesture 

that is all that is not recognized within the 5 gestures. The model consists of 2 phases: 

design and training phase, and evaluation phase. The design phase is composed of 5 

stages: data acquisition, pre-processing, feature extraction, classification, and post-

processing. For the acquisition of EMG signals, a sliding window approach is applied, and 

the Myo Armband is used to measure the EMG of the forearm; in the pre-processing 

rectification and filtering of the EMG signal is used; for the extraction of characteristics, 

mainly covariances are used; In the classification a feed-forward neural network is used, 

consisting of 3 layers: input, hidden, and output; and finally, reduction, and elimination of 

outliers are applied in the post-processing. The model is trained per user and requires 25 

repetitions for each of the gestures to recognize. The model reaches an accuracy of 92.45 

± 11.00%, with an average time response of 40.58 ± 1.62 milliseconds. The proposed model 

works in real time on an environment with low computational resources, the results 

presented are higher than the rate stablished in the hypothesis. 

KEYWORDS: Hand gesture recognition EMG signals, real time, Myo Armband, ReLU, 

Artificial Neural Networks



1. INTRODUCCIÓN 

 

El reconocimiento de gestos de la mano humana tiene como objetivo interpretar y detectar 

los movimientos de la mano en el instante de tiempo en que estos son generados [1]. El 

reconocimiento de gestos puede ser aplicado para el desarrollo de sistemas de 

reconocimiento de lenguaje de señas [2], interacción humano-computadora (HCI) [3], 

desarrollo de prótesis activas [4], entre otras. 

Tomando en cuenta las posibles aplicaciones del reconocimiento de gestos fue requisito 

indispensable desarrollar un modelo que respondiera con gran precisión y en tiempo real. 

Para que un modelo sea considerado en tiempo real su tiempo de respuesta debe ser 

inferior a 300ms [5]. Adicionalmente la portabilidad es una característica imprescindible 

para aplicaciones como prótesis activas. Esta característica implica que el modelo debía 

ser capaz de funcionar con bajos recursos computacionales (computador de escritorio con 

un procesador de 4GHz de velocidad y 16 GB de RAM). En este sentido, la siguiente 

investigación se presenta en el marco del proyecto de investigación junior PIJ-16-13 

 

Para la adquisición de datos de entrada en un modelo de reconocimiento de gestos los 

métodos más comunes son: guantes, brazaletes, cámaras, sensores de ultrasonido, etc. 

En este proyecto, para obtener la información de entrada para el modelo de reconocimiento 

de gestos, se utilizó el brazalete Myo Armband que posee 8 sensores, el cual recolecta 

señales electromiográficas (EMG). Se optó por el uso de señales EMG debido a que son 

una manifestación eléctrica de la activación muscular. El Myo Armband se utiliza en el 

antebrazo adaptándose al tamaño de este y según el tiempo de uso o la aplicación no se 

vuelve incómodo, como en el caso de los guantes [6]; otra ventaja del brazalete es que no 

es susceptible a los cambios de luz, como en el caso de las cámaras, en las cuales se 

dificulta su uso, especialmente en escenarios en el que la distancia entre la mano y la 

cámara varía [7].  

Existen diversos métodos para la extracción de características de la señal EMG, los cuales 

están en el dominio del tiempo (por ejemplo, el valor absoluto medio), frecuencia (por 

ejemplo, la frecuencia media) o tiempo-frecuencia (por ejemplo, wavelets). En este trabajo, 

se utilizó como método para la extracción de características la covarianza entre los canales 

del Myo Armband. La covarianza mide cómo dos variables aleatorias varían entre sí [8]. La 



justificación de este método de extracción de características se presenta en la sección de 

métodos (2.3). 

Para la clasificación de las señales EMG se utilizó una red neuronal feed-forward, debido 

a que este tipo de redes neuronales son aproximadores universales [9] capaces de 

implementar cualquier frontera de decisión. La arquitectura de la red propuesta constó de 

tres capas: una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. 

En esta investigación se desarrolló un modelo de reconocimiento de gestos de la mano 

basado en señales EMG que funciona en tiempo real y con una exactitud superior al 

sistema propietario de reconocimiento de gestos del Myo Armband. Los gestos que se 

usaron en esta investigación son los mismos que el sistema propietario del Myo Armband 

reconoce por defecto (Figura 1): el puño (Fist), la mano con los dedos estirados (Fingers 

Spread), mano hacia adentro (Wave In), la mano hacia afuera (Wave out), y el doble golpe 

(Double Tap) [10]. 

 

Figura 1. Gestos reconocidos por el sistema 

  



 

1.1 Pregunta de investigación 

¿Cuál es la arquitectura de un modelo de reconocimientos de gestos en tiempo real (300 

ms) basado en señales electromiográficas y utilizando redes neuronales artificiales que 

logre obtener una exactitud de reconocimiento superior al 88% y pueda funcionar con bajos 

recursos computacionales (computador de escritorio con un procesador de 4GHz de 

velocidad y 16 GB de RAM)? 

1.2 Objetivo General 

Desarrollar un sistema de reconocimiento de 6 clases de gestos de la mano humana (Wave 

In, Wave Out, Fist, Fingers Spread, Double Tap, y el no gesto) que responda en tiempo 

real y con una exactitud de reconocimiento igual o mayor al 88% mediante el uso de 

señales EMG, covarianzas y redes neuronales artificiales. 

1.3 Objetivos Específicos 

 Implementar un sistema de extracción de características que incluya covarianzas y 

otras características en tiempo y frecuencia de la señal EMG que funcione en tiempo real.  

 Reconocer las 6 clases (Wave In, Wave Out, Fist, Fingers Spread, Double Tap, y 

más el no gesto de la mano humana) de gestos de la mano humana en un tiempo de 

respuesta inferior a 300ms. 

 Evaluar la exactitud de reconocimiento del modelo propuesto que debe ser superior 

al 88%. 

 Evaluar el tiempo de respuesta del modelo propuesto que debe ser inferior a 300ms 

para que su funcionamiento se considere en tiempo real. 

1.4 Hipótesis 

Utilizando señales EMG, covarianzas, redes neuronales artificiales, y con ayuda del Myo 

Armband se podrá desarrollar un sistema de reconocimiento de gestos de la mano en 

tiempo real, logrando una exactitud de reconocimiento de las 6 clases (Wave In, Wave Out, 

Fist, Fingers Spread, Double Tap, y más el no gesto de la mano humana) igual o mayor al 

88%. 

  



2. MARCO TEÓRICO 

 

2.1. Estado del arte 

 

La señal EMG es la manifestación eléctrica de la activación neuromuscular asociada con 

un músculo esquelético que se contrae. Esta es una señal controlada por el sistema 

nervioso y depende de las propiedades anatómicas y fisiológicas de los músculos. A 

continuación, se presentan los trabajos mas relevantes donde se utilizó machine learning, 

señales EMG y se reconocieron similar cantidad de gestos que la presente investigación. 

Varios trabajos de investigación abordan el problema de reconocimiento de gestos en 

tiempo real. En el trabajo desarrollado por [11], se muestra un porcentaje de exactitud del 

96,7% para un sistema de reconocimiento de gestos en tiempo real, con una técnica de 

votación por mayoría simple, imágenes instantáneas de las señales EMG y redes 

neuronales convolucionales. Sin embargo, el principal problema de este sistema es que 

requiere el uso de una estación de trabajo con altas capacidades de cómputo. Por otro 

lado, el trabajo expuesto en [12] se caracteriza por su propuesta de un sistema de 

reconocimiento con sensores de bajo costo basado en máquinas de vectores de soporte 

(SVM) que alcanzaban un 91,06% de exactitud de reconocimiento, empero solo reconoce 

4 gestos; y, además, requiere un gran número de repeticiones por cada gesto a reconocer 

para entrenar el modelo de clasificación. De la misma forma, el sistema implementado por 

[13] propone un sistema de reconocimiento en tiempo de real de bajo consumo energético, 

pero que solo depende de 5 repeticiones por cada gesto a reconocer, obteniendo una 

exactitud de 88%; sin embargo, en este caso el reconocimiento es de solo 3 gestos.  

Adicionalmente, cabe destacar los trabajos previos a este proyecto que se realizaron como 

parte del proyecto PIJ-16-13, en los cuales se desarrolló modelos que funcionan en tiempo 

real. Estos permitieron observar, entre algunas cosas, que en el trabajo realizado por [14] 

existe un porcentaje de exactitud promedio del 85.08%, con un enfoque basado en 

extracción de automática de características con redes neuronales artificiales (RNA). En 

esta misma línea, el trabajo desarrollado por [15] muestra un porcentaje promedio de 

exactitud del 90.7%, siendo este modelo aquel que utiliza redes neuronales artificiales para 

la clasificación de las señales EMG. En el trabajo realizado por [16] obtiene una exactitud 

de reconocimiento igual a 88.1% y de clasificación igual a 95.79% con un sistema por 

usuario y que necesita 10 repeticiones para entrenamiento y reconoce los mismos gestos 



que el presente trabajo.  Por último, el trabajo expuesto por [17] presenta un porcentaje 

promedio de exactitud de reconocimiento del 87,53%, utilizando SVM.  

Tomando en cuenta los resultados de trabajos anteriores desarrollados en el mismo campo 

se optó por generar un modelo de reconocimiento que supere el 88% de exactitud de 

reconocimiento que corresponde a un promedio de la exactitud de reconocimiento de los 

trabajos realizados dentro del proyecto junior PIJ-16-13, utilizando bajos recursos 

computacionales y que sea capaz de reconocer los 5 gestos, mas el no gesto, en tiempo 

real. 

 

2.2. Sensores para el reconocimiento de gestos 

 

Existen varios tipos de sensores que son empleados para la adquisición de datos para 

sistemas de reconocimiento de gestos:  

2.2.1. Dispositivos basados en visión:   

 

Los sistemas de reconocimiento de gestos basados en visión dependen de una o varias 

cámaras para analizar e interpretar el movimiento de las secuencias de video capturadas. 

De manera similar a los dispositivos de contacto, los dispositivos basados en visión son 

diversos. Por ejemplo: cámaras infrarrojas, cámaras tradicionales, estero cámaras, 

cámaras PTZ. 

2.2.2. Dispositivos no basados en visión:  

 

Este tipo de dispositivos utilizan acelerómetros, pantallas multi-touch y sensores 

electromiográficos. Los cuales incluyen diferentes tipos de detectores para el 

reconocimiento de gestos como: 

a) Mecánicos: por ejemplo, Immersionc propone el "CyberGlove IIR" (Figura 

2), que es un guante inalámbrico para el reconocimiento de gestos de las 

manos. Animazooc propone un traje de cuerpo llamado "IGS-190R" para 

capturar gestos corporales. Este dispositivo se usa generalmente en 

asociación con otros dispositivos: por ejemplo, el traje de cuerpo del IGS-

190 está acoplado con dieciocho dispositivos inerciales (giroscopios) que 

permiten la detección de movimiento [18]. 



 

Figura 2. CyberGlove IIR 

b) Inerciales: miden y registran la fuerza específica de un cuerpo, la velocidad 

angular o la orientación del cuerpo, utilizando acelerómetros, giroscopios o 

magnetómetros. En acelerómetros tenemos el Wii-moteR (Figura 3). Una 

desventaja de estos sensores es que sufren de un error acumulado debido 

a que el sistema se basa a la aceleración con respecto al tiempo para 

calcular la velocidad y la posición, cualquier error de medición, por pequeño 

que sea, se acumula con el tiempo [19]. 

 

Figura 3. Wii-moteR 

c) Electromagnéticos: estos dispositivos miden la variación de un campo 

magnético artificial para la detección de movimiento (Figura 4). A diferencia 

de los dispositivos inerciales, los dispositivos electromagnéticos pueden 

generar algunos problemas de salud debido al electromagnetismo artificial 

producido [20]. 

 

Figura 4. Funcionamiento sistema WiSee 



d) Pantallas Táctiles: las pantallas multitáctiles se vuelven cada vez más 

comunes en nuestra vida (por ejemplo, tablets). [21] propone reconocer las 

interacciones gestuales multitáctiles utilizando Hidden Markov Model 

(HMM). Este tipo de sensor son faciles de implementar ya que las tablets y 

celulares son comunes y fáciles de conseguir, pero el tipo de gestos que 

puede reconocer es limitado (Figura 5).  

 

Figura 5. Gestos interpretables por una pantalla multi-touch 

 

e) Ultrasónico: La posición se calcula de acuerdo con el tiempo de 

propagación/reflexión y la velocidad del sonido. La orientación es entonces 

triangulada. Estos dispositivos (Figura 6) no son precisos y tienen una 

resolución baja, pero son útiles para entornos que carecen de luz y tienen 

interferencia electromagnética o ruido. [22]. 

 

Figura 6. Funcionamiento sistema ultrasónico 

 

f) Biomecánicos: Dispositivos que utilizan técnicas biomecánicas como la 

electromiografía para medir los parámetros del gesto. Dentro de este tipo se 

encuentra el Myo Armband (Figura 7), el cual se utilizó para la realización 

de este proyecto. Este, no requiere métodos invasivos como agujas para 

obtener la señal y se adapta al tamaño del antebrazo del usuario. 



 

Figura 7. Myo Armband 

 

2.3. Unidad motora 

Una unidad motora (UM), como se observa en la Figura 8, está compuesta por una 

motoneurona y las fibras musculares que esta inerva. La corriente eléctrica que es inducida 

en esta motoneurona determina el patrón de descarga (disparo) de la unidad motora y, por 

lo tanto, la actividad de la UM. El número de UMs por músculo en los humanos puede variar 

desde alrededor de 100 para un músculo pequeño de la mano hasta 1000 o más para los 

músculos de las extremidades grandes (por ejemplo, piernas) [23]. Las señales EMG se 

componen esencialmente de potenciales de acción de unidades motoras superpuestas 

(MUAP) de varias unidades motoras. 

 

 

Figura 8. Estructura de una unidad motora 

 

 

 

 



2.4. Señales electromiográficas 

 

La señal electromiográfica (EMG) es una señal eléctrica producida durante la contracción 

muscular. La EMG depende de las propiedades anatómicas y fisiológicas de los músculos 

esqueléticos.  Existen dos clases de señales EMG: superficiales e intramusculares [24].  

Las señales de EMG superficiales e intramusculares se registran mediante electrodos no 

invasivos y electrodos invasivos, respectivamente. Según [25], la información 

proporcionada por cualquiera de las dos clases de señales es igualmente valiosa, 

concluyendo que, no existen diferencias significativas en su capacidad de clasificación. Sin 

embargo, las señales intramusculares requieren el uso de agujas lo que genera 

incomodidad al uso. 

2.4.1. Características de la señal Semg 

 

La información requerida de las señales EMG superficiales (sEMG) debido al ruido y 

complejidad de estas permanece oculta dentro de las señales de EMG sin procesar (Figura 

9). Por esta razón, si estas señales sin procesar se utilizan como la entrada de un sistema 

de clasificación de sEMG su exactitud de clasificación es baja. 

 

Figura 9. Señal EMG 

Existen diferentes características que se pueden extraer de la señal EMG para ser usadas 

como la entrada de un sistema de clasificación. A continuación, los principales dominios de 

los cuales se pueden extraer características:  

 Dominio del tiempo: Las características del dominio del tiempo son extraídas de la 

señal EMG en representación de tiempo [26]. Estas características, como el valor 

absoluto medio (MAV), el cuadrado medio raíz (RMS) y la longitud de onda (WL) 



son las más populares en el reconocimiento de señales EMG debido a la alta 

velocidad de procesamiento en la clasificación. 

 Dominio de la frecuencia:  Las características del dominio de la frecuencia muestran 

la densidad de espectro de potencia de señal EMG . Existen algunas características 

en el dominio de la frecuencia como: la frecuencia media (MNF) y la relación de 

frecuencia (FR), entre otras. Estas características requirieren más tiempo de 

procesamiento en comparación con las características del dominio del tiempo. 

Estas son comúnmente utilizadas en la fatiga muscular y la estimación de la fuerza 

muscular [27] 

 Dominio de tiempo-frecuencia: El análisis de wavelets se basa en utilizar el dominio 

tiempo-frecuencia, el cual cuantifica los cambios temporales del contenido de 

frecuencia de las señales no estacionarias sin perder información en el tiempo o la 

frecuencia [28]. 

  



3. METODOLOGÍA 

 

3.1. Materiales 

En este apartado, se describe las características del MYO ARMBAND y el conjunto de 

datos que se emplearon para las diferentes fases de diseño, entrenamiento y testeo del 

modelo propuesto en está investigación. 

Es un dispositivo portátil (Figura 10), desarrollado por la compañía Talmics Labs, que pesa 

94 gramos y tiene un espesor de 1,14 centímetros. Está compuesto de ocho electrodos 

electromiográficos (EMG), una unidad de medición inercial de 9 ejes (IMU) (giroscopio de 

3 ejes, acelerómetro de 3 ejes y magnetómetro de 3 ejes) y un módulo de transmisión 

bluetooth.  

Los electrodos del Myo Armband censan las señales relacionadas con la actividad 

muscular del antebrazo del usuario y la IMU detecta los movimientos del antebrazo en el 

espacio tridimensional. Los datos adquiridos se envían, a través del módulo Bluetooth Low 

Energy (BLE) integrado en el brazalete, a otros dispositivos electrónicos (actuadores, 

microcontroladores, etc.), que realizan funciones específicas según los datos recibidos y el 

software instalado [29]. 

 

Figura 10. Myo Armband 

 

El rango de potenciales proporcionados por el brazalete Myo está entre -128 y 128 en 

unidades de activación [29]. Estas unidades de activación son valores enteros de la 

amplificación de los potenciales medidos por los sensores EMG. El Myo es capaz de 

extraer datos sEMG a una frecuencia de muestreo de 200Hz. 

Este sensor se ha diseñado para funcionar mejor en la parte más ancha del antebrazo, es 

decir, el antebrazo superior [30]. A diferencia de otros sensores EMG, el brazalete Myo no 

requiere que el usuario afeite el área alrededor del cual se usará el brazalete, ni tampoco 



requiere de geles especiales. Esto permite procedimientos de configuración más fáciles en 

entornos experimentales o del mundo real. 

3.2. Conjunto De Datos 

 

El conjunto de datos usados para el desarrollo de la presenta investigación constaron de 

120 usuarios, de los cuales se grabó las señales EMG de los 5 gestos mencionados 

anteriormente. Se recolectó 50 muestras por cada gesto, cada una de las muestras 

obtenidas consta de 5 segundos de duración. Adicionalmente a los 5 gestos se grabó 10 

muestras del gesto de relajación a cada uno de los usuarios. Obteniendo un total de 31.200 

muestras recolectadas para el desarrollo del modelo. 

Las muestras obtenidas se caracterizan por tener 8 canales que son los que posee el Myo 

Armband (Figura 11), con valores en el rango de [-1,1], con una frecuencia de muestro de 

200 Hz, con una duración de 5 segundos. Es decir, existen 1000 registros por 8 canales 

dando un total de 8000 valores. 

 

 

Figura 11. Sensores del Myo Armband 

Para este trabajo se dividió aleatoriamente la muestra inicial a 120 usuarios en dos grupos 

de 60 usuarios cada uno. La muestra del primer grupo sirvió para el desarrollo del modelo 

planteado y los 60 restantes sirvieron para la evaluación final del modelo. 

Así mismo, el primer conjunto de usuarios que se utilizó para el desarrollo fue segmentado 

en dos grupos: el cincuenta porciento fue utilizado para la selección del modelo a utilizar y 

el porcentaje restante para ajustarlo (validación preliminar). 

 

 



3.3. Notación 

 

En el presente trabajo, las matrices se denotan con letras mayúsculas en negrita (A), los 

vectores se representan con letras minúsculas en negritas (c), las constantes se denotan 

con letras mayúsculas (Y), y por ultimo los índices se denotan con letras minúsculas en 

cursivas (i). 

 

3.4. Métodos 

 

Para el desarrollo del modelo propuesto se utilizó una metodología dividida en dos fases: 

fase de diseño y entrenamiento, y fase de evaluación o testeo. 

Estructura de la metodología utilizada: 

 

Figura 12. Estructura de la metodología utilizada 



3.4.1 Fase de Diseño 

 

3.4.1.1. Adquisición de Datos 

El modelo propuesto toma como entrada las señales EMG del brazo obtenidas a través del 

Myo Armband. Para la adquisición de estos datos se utilizó el concepto de ventana 

deslizante con longitud M, como se describe en la Figura 13, donde M= 66 y con un salto 

entre ventanas de 66 puntos, a su vez esta ventana es dividida en 6 sub-ventanas de 

longitud N=11, con un salto entre sub-ventanas de 11 puntos, cada una de estas se 

representa con una matriz Ai de tamaño  8 x N, donde 8 representa el número de canales 

que posee el Myo Armband. Cada uno de los elementos de la matriz Ai está en el intervalo 

[-1,1]. Si tomamos en cuenta que cada una de las señales obtenidas, por cada usuario, 

tiene aproximadamente 1000 x 8 valores, quiere decir que si dividimos el tamaño de la 

señal para el tamaño de las sub-ventanas se forman alrededor 1000/11 90 sub-ventanas 

aproximadamente por cada señal. 

 

Figura 13. Representación de las ventanas sucesivas 

 

3.4.1.2. Pre-procesamiento 

 

Cada una de las sub-ventanas Ai obtenidas pasaron por un proceso de filtrado y 

rectificación. Este proceso como se observa en la Figura 14 tiene como objetivo obtener la 

envolvente de la señal que contiene el gesto a reconocer, para lograrlo se utilizó estas dos 

técnicas: 



1) A la sub-ventana Ai se le aplicó la función valor absoluto para eliminar los 

valores negativos, una vez culminado este proceso se obtuvo la matriz Bi=abs(Ai), 

la cual posee valores en el rango de [0,1].  

2) En el proceso de filtrado se aplicó un filtro pasa bajos de butterworth de 

segundo orden a la matriz Bi y con una frecuencia de corte de 1 Hz, obteniendo la 

matriz Ci. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 14.  i) Señal EMG del gesto Fist obtenido por un sensor del Myo Armband ii) 

Señal EMG filtrada iii) Señal EMG rectificada 



3.4.1.3. Extracción de características 

 

El objetivo de esta fase fue caracterizar cada una de las sub-ventanas, para ello se utilizó 

principalmente la covarianza, la cual permitió determinar como varían los canales del Myo 

en un determinado gesto y caracterizar matemáticamente esa variación. Como 

complemento a la covarianza se emplearon funciones que permitieron caracterizar una 

señal de entrada por su potencia, frecuencia, ancho de banda, forma de onda y para ello 

se uso las siguientes funciones matemáticas: la potencia de banda, frecuencia media, 

ancho de banda ocupado, valor absoluto medio, longitud de forma de onda.  

El resultado de esta etapa fue un vector r de longitud igual a 68 por cada una de las sub-

ventanas Ci.  El vector está compuesto por: 

COVARIANZA 

(28 valores) 

POTENCIA 

DE BANDA 

(8 valores) 

FRECUENCIA 

MEDIA 

(8 valores) 

ANCHO 

DE 

BANDA 

OCUPADO 

(8 valores) 

VALOR 

ABSOLUTO 

MEDIO 

(8 valores) 

LONGITUD 

DE 

FORMA 

DE ONDA 

(8 valores) 

 

Es importante recalcar que solo para la covarianza se empleó la señal resultante de la 

etapa anterior. Para las demás funciones se usó la señal en bruto, sin ningún pre-

procesamiento. 

COVARIANZA:  mide como dos variables aleatorias varían entre sí a lo largo del tiempo 

[8]. A diferencia de la varianza, esta puede ser negativa o positiva. Cuando el valor de 

la covarianza es negativo significa que las variables varían en direcciones opuestas; 

cuando es positivo implica que las dos variables aleatorias tienden a variar en la misma 

dirección; y cuando el resultado es cero significa que las variables no tienen ninguna 

relación entre sí. El objetivo de utilizar esta función es medir cómo varían las señales 

obtenidas por los 8 sensores del Myo Armband en un determinado gesto, y así 

discriminar según el grado de variación a qué gesto corresponde una muestra dada. 

La covarianza se define por la siguiente ecuación: 

 

Ecuación 1. Covarianza 

 



Donde E[ ] representa el valor esperado de la variable , también conocido como la 

esperanza matemática. 

Tomando como entrada la sub-ventana Ci de 8 x N, donde N es igual a 11, el resultado 

aplicando la función de covarianza es una matriz de covarianzas de tamaño 8 x 8, la 

cual es una matriz triangular. Por esta razón, se tomó en cuenta la parte superior 

colocándola en un vector c de longitud igual a 28, que posteriormente se concatena con 

las salidas de las demás funciones de extracción de características para formar el vector 

de características r.  

POTENCIA DE BANDA: La potencia de banda devuelve la potencia promedio de la 

señal de entrada. En este caso como Ai es una matriz, la potencia de banda calcula la 

potencia promedio en cada fila de forma independiente, retornando así un valor de 

potencia por cada uno de los canales de la señal, formando un vector q de longitud igual 

a 8.  

FRECUENCIA MEDIA: Esta función estima la frecuencia media normalizada del 

espectro de potencia de una señal en el dominio del tiempo. Esta función retorna un 

vector w de longitud igual a 8.  

ANCHO DE BANDA OCUPADO: Esta función retorna la diferencia de las frecuencias 

del 99% del ancho de banda de la señal de entrada. En este caso se obtendrá un vector 

de b de longitud igual a 8. 

VALOR ABSOLUTO MEDIO: se calcula tomando el promedio del valor absoluto de la 

señal, y es el valor promedio de toda la señal rectificada [31]. Esta función se aplicó a 

cada uno de los canales por ello se obtuvo un vector a de tamaño 8. 

 

Ecuación 2. Valor Absoluto Medio (MAV) 

 Donde d representa una columna de la matriz Ai. 

LONGITUD DE FORMA DE ONDA:  Esta función es la longitud acumulativa de la forma 

de onda en un segmento de tiempo. La longitud de forma de onda está relacionada con 

la amplitud, frecuencia y tiempo de la forma de onda. Igual que la anterior función se 

aplicó para cada uno de los canales dando como resultado un vector o de longitud 8. 



 

Ecuación 3. Longitud de forma de Onda (WL). 

Donde Ln representa la longitud de la forma de onda en un instante de tiempo n. La longitud 

de onda es la distancia entre los puntos correspondientes de dos ondas consecutivas. 

Todos los vectores resultantes de cada una de las técnicas utilizadas para la extracción de 

características se concatenan para formar un vector r de longitud igual a 68, el cual 

posteriormente se utilizará para la clasificación. 

3.4.1.4.  Clasificación 

 

En la etapa de clasificación, se optó por utilizar redes neuronales artificiales (RNA) tipo 

feed-forward. Las redes neuronales artificiales están formadas por elementos de 

procesamiento simple llamadas "neuronas". El diseño de las RNAs fue motivado por la 

estructura del cerebro de los mamíferos [32].  

Cada neurona en una red puede recibir señales de entrada, procesarlas y enviar una señal 

de salida. En una red, una neurona está conectada al menos con una neurona, y cada 

conexión se evalúa mediante un número real, llamado coeficiente de peso, que refleja el 

grado de importancia de la conexión dada en una red neuronal. En principio, las redes 

neuronales feed-forward son aproximadores universales, es decir, pueden realizar un 

mapeo arbitrario de un espacio vectorial a otro espacio vectorial [33].  

La principal ventaja de las redes neuronales es que pueden extraer patrones ocultos en los 

datos. El proceso de "captura" de patrones se denomina "aprendizaje de la red neuronal" 

o "entrenamiento de la red neuronal". En el formalismo matemático, aprender significa 

ajustar los pesos de la red de tal manera que cumplan algunas condiciones (por ejemplo, 

error de entrenamiento y número máximo de épocas). Existe dos tipos principales de 

procesos de aprendizaje: supervisado y no supervisado. El aprendizaje supervisado (por 

ejemplo, la red neuronal de alimentación de múltiples capas) significa que la red neuronal 

conoce la salida deseada, el ajuste de los coeficientes de peso se realiza de tal manera 

que las salidas calculadas y deseadas estén lo más cerca posible. El entrenamiento no 

supervisado (por ejemplo, la red de Kohonen) [34] significa que solo se tiene la entrada y 

para el ajuste de pesos no se conoce la salida deseada. 



Específicamente la red utilizada es una red neuronal de aprendizaje supervisado feed-

forward, que consta de tres capas: capa de entrada, oculta y de salida. La clasificación 

toma como entrada el vector r resultante de la etapa anterior, y entrega como resultado las 

probabilidades que la señal de entrada corresponda a cada uno de los gestos a evaluar. 

En la fase de entrenamiento se describe la arquitectura de la red. 

Una vez obtenidas las probabilidades que la señal de entrada corresponda a cada uno de 

los gestos, se realiza una predicción basada en un umbral en la cual se evaluó el gesto con 

mayor probabilidad y si el resultado fue mayor a un umbral u=0.40 se le asignó una etiqueta 

correspondiente al gesto, caso contrario ésta es reemplazada por la etiqueta del no gesto. 

La utilización de un umbral tiene como objetivo descartar los falsos positivos que se pueden 

generar de la etapa anterior. 

3.4.1.5. Post-Procesamiento 

 

Esta etapa consta de tres fases: 

 Reducción: Una vez obtenida la etiqueta de las 6 sub-ventanas Ai se procedió a 

calcular la moda, que es un proceso estadístico, del cual se obtiene la etiqueta que 

le corresponde a la ventana principal. Cada etiqueta obtenida por cada ventana 

forma un vector f que describe a que gesto corresponde cada una de las ventanas 

que forman la señal. 

 

Ecuación 4. Moda 

 Donde: 

  =  Límite inferior de la clase modal. 

=  Es el delta de frecuencia absoluta modal y la frecuencia absoluta 

pre-modal.  

=  Es el delta de frecuencia absoluta modal y la frecuencia absoluta 

post-modal. 

=  Amplitud del intervalo modal. 

 Eliminación de valores atípicos: Este proceso está basado en valores futuros y 

pasados de la señal. Esta fase verifica dos posibles escenarios: 



(a) Si el elemento fi-1 es igual al elemento fi+1, el elemento fi debe ser igual 

a fi-1.  

(b) Si los elementos fi-1, fi+1 y fi son diferentes entonces los elementos fi-1, fi 

deben ser iguales y tomar el valor de fi-1. 

Antes del proceso: 

 

f = 

 

 

Después del proceso: 

 

f = 

6 6 3 6 2 2 3 6 6 6 

6 6 6 6 2 2 2 6 6 6 



 

Figura 15. Proceso de reconocimiento de una ventana 

  



3.4.2. Fase de Entrenamiento 

 

El objetivo de esta fase es entrenar el modelo previamente descrito. Es importante 

señalar que este modelo se entrena por cada usuario. Esta fase tiene dos etapas: la 

etapa de entrenamiento y la de validación 

3.4.2.1. Entrenamiento 

 

Conjunto de datos de entrenamiento 

De un total de 60 usuarios que colaboraron para el entrenamiento, los datos de 30 se 

destinaron para ajustar los parámetros del modelo y los otros 30 para la validación 

preliminar del modelo. Cada usuario tiene 50 muestras por cada uno de los gestos a evaluar 

(Fist, Fingers Spread, Wave In, Wave out, y Double Tap) dando un total de 250 muestras 

por usuario. El modelo propuesto se entrena por usuario, para lo cual, se necesita 25 

repeticiones para el entrenamiento por cada uno de los gestos que se necesite reconocer. 

  Arquitectura de la red 

La red neuronal que se utilizó consta de 3 capas: entrada, oculta y salida como se muestra 

en la figura 16. La capa de entrada presenta 68 nodos que corresponden al vector de 

características resultante del proceso de extracción de características. La capa oculta 

presenta 500 nodos, número que se definió a través de un proceso de experimentación 

utilizando los datos de los 30 usuarios definidos para esta fase. La capa de salida está 

conformada por 6 nodos que predicen las probabilidades de que la entrada pertenezca a 

cada clase. Se utilizaron 500 iteraciones para el entrenamiento de la red neuronal. 

 

   Figura 16. Arquitectura de la red neuronal 



Para las neuronas de la capa oculta se utilizó como función de transferencia a ReLU 

(unidad lineal rectificada). Esta función se seleccionó después de hacer experimentos con 

las siguientes funciones log-sig, tanh, softplus, ELU y ReLU. Para el entrenamiento de la 

red se empleó la regularización mediante decaimiento del valor de los pesos con un factor 

de regulación igual a 1e-5. 

A continuación, se presentan los resultados obtenidos con las funciones de transferencia y 

los gráficos obtenidos por cada función se presentan en el Anexo 7.1. 

  

Nombre de la función de 

transferencia 

sigmoideas 

Resultado de reconocimiento promedio 

(conjunto de datos de entrenamiento) 

ReLU 94,51% 

ELU 92,32% 

Tanh 92,85% 

log-sigmoid 91,73% 

softplus 90,26% 

 

3.4.2.2. Validación preliminar 

 

Para esta etapa, de los 60 usuarios destinados a la fase de entrenamiento, se utilizó los 

datos de los 30 usuarios restantes que no fueron utilizados en la etapa anterior. El objetivo 

de esta fase es validar si el modelo obtenido previamente realmente realiza buenas 

predicciones y descarta que se haya hecho overfitting. En este punto no se realiza ningún 

cambio en la arquitectura del modelo. Si el modelo obtenido no obtiene mas del 88% de 

exactitud y presenta overfitting, se regresa a la etapa de diseño para reajustar el modelo y 

así empezar todo el proceso nuevamente. 

3.4.3. Fase de evaluación 

Para la evaluación se utilizó los datos de los 60 usuarios restantes. El objetivo de esta fase 

fue evaluar la exactitud de reconocimiento del modelo, teniendo en cuenta que los datos 

de este grupo de usuarios no se utilizaron para el entrenamiento y validación preliminar del 

modelo. El resultado que se obtiene en esta fase es el que se reporta en este proyecto. 



4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1. Metodología de Evaluación 

El conjunto de testeo esta formado por 60 usuarios. Para cada usuario se adquirieron 50 

muestras de los 5 gestos a reconocer, donde cada muestra tuvo una duración de 5 

segundos a una tasa de muestreo de 200Hz. De las 50 muestras adquiridas para cada 

gesto 25 fueron destinadas para entrenar modelos individuales y los 25 restantes para 

testeo. Para cada usuario el modelo fue entrenado utilizando las 25 muestras de 

entrenamiento por cada gesto a reconocer. Una vez entrenado el modelo se procedió a 

aplicarlo sobre las 25 muestras de testeo empleando ventanas sucesivas de 66 puntos por 

cada gesto a reconocer, obteniendo así 2 vectores: un vector conteniendo las etiquetas 

predichas por el modelo, y el otro vector conteniendo los instantes de tiempo a los que 

corresponde dichas etiquetas. 

Para que el reconocimiento fuese considerado exitoso, todas las etiquetas del vector de 

respuesta excluyendo la etiqueta del no gesto debe coincidir con la clase correspondiente 

al gesto y en el instante de tiempo en que este es generado. Para ello se utilizó un factor 

de solapamiento que se calcula con la siguiente ecuación: 

 

Ecuación 5. Fórmula del factor de solapamiento 

Donde A es el tiempo de duración de la actividad muscular de la señal generada, B es el 

tiempo de duración de la actividad muscular en el vector de predicciones (Figura 17). Y 

es el factor de solapamiento. Para que el reconocimiento sea considerado exitoso este 

factor no debe superar un umbral k = 0.25. 

 

Figura 17. Solapamiento entre el vector de predicciones y la señal generada 



La clasificación se considera exitosa cuando la etiqueta que más se repite dentro del vector 

excluyendo el no gesto es igual al gesto que realizó el usuario. Caso contrario la 

clasificación es errada. 

En cuanto al tiempo de respuesta del modelo, se utilizó un computador de escritorio con 

un procesador de 4GHz de velocidad y 16 GB de RAM, siendo el tiempo de respuesta de 

reconocimiento obtenido para este modelo un promedio por cada ventana de 66 puntos. Y 

para clasificación el tiempo registrado es la suma de los tiempos obtenidos por cada una 

de las ventanas de 66 puntos.   

4.2. Resultados 

4.2.1. Resultados de clasificación 

 

Para los 60 usuarios de evaluación se obtuvo una exactitud de clasificación promedio de 

95,3% con una desviación estándar de ± 9.54% como se observa en la matriz de confusión 

Tabla 2, y para el conjunto de datos de entrenamiento y validación representada en la Tabla 

3 la exactitud de clasificación es del 99,0% con una desviación estándar de ± 1.34%  . Los 

resultados de esta fase se analizan en la sección de discusión. 

Para calcular la exactitud de clasificación del modelo se utilizó la ecuación 6 que es la 

relación que existe entre la suma de los verdaderos positivos (vp) y verdaderos negativos 

(vn) sobre la suma de los positivos (p) y los negativos (n). 

 

 

Ecuación 6. Fórmula de la exactitud en la matriz de confusión. 

La sensibilidad de la matriz de confusión es igual a la relación entre los verdaderos positivos 

y los falsos negativos (fn) que se muestra en la ecuación 7. 

 

Ecuación 7. Fórmula de la sensibilidad en la matriz de confusión. 

La precisión es calculada por la ecuación 8 que es igual a la relación de los verdaderos 

positivos con la suma de los verdaderos positivos y los falsos positivos (fp). 

 



 

Ecuación 8. Fórmula de la precisión en la matriz de confusión. 

 OBSERVACIONES %PRESICION 

%ERROR 

P
R

E
D

IC
C

IO
N

E
S

 

 
WAVE 

IN 

WAVE 

OUT 
FIST 

FINGERS 

SPREAD 

DOUBLE 

TAP 

NO 

GESTO 

WAVE IN 
1454 

18,6% 

11 

0,1% 

6 

0,1% 

2 

0,0% 

5 

0,1% 

37 

0,5% 

96,0% 

4,0% 

WAVE OUT 
28 

0,4% 

1466 

18,6% 

2 

0,0% 

7 

0,1% 

8 

0,1% 

27 

0,3% 

95,3% 

4,7% 

FIST 
6 

0,1% 

4 

0,1% 

1474 

18,9% 

10 

0,1% 

6 

0,1% 

45 

0,6% 

95,4% 

5,6% 

FINGERS 

SPREAD 

7 

0,1% 

13 

0,2% 

4 

0,1% 

1471 

18,9% 

9 

0,1% 

55 

0,7% 

94,4% 

5,6% 

DOUBLE TAP 
5 

0,1% 

6 

0,1% 

14 

0,2% 

10 

0,1% 

1472 

18,9% 

42 

0,5% 

95,0% 

5,0% 

NO GESTO 
0 

0,0% 

0 

0,0% 

0 

0,0% 

0 

0,0% 

0 

0,0% 

94 

1,2% 

100% 

0,0% 

%SENSIBILIDAD 

%ERROR 

96,9% 

3,1% 

97,7% 

2,3% 

98,3% 

1,7% 

98,1% 

1,9% 

98,1% 

1,9% 

31,3% 

68,7% 

95,3% 

4,7% 

 

 

Tabla 3. Matriz de confusión usuarios de entrenamiento 

 OBSERVACIONES 
%PRESICION 

%ERROR 

P
R

E
D

IC
C

IO
N

E
S

 

 
WAVE 

IN 

WAVE 

OUT 
FIST 

FINGERS 

SPREAD 

DOUBLE 

TAP 

WAVE IN 
748 

19,9% 

5 

0,1% 

2 

0,1% 

3 

0,1% 

7 

0,2% 

97,8% 

2,2% 

WAVE OUT 
1 

0,0% 

739 

19,7% 

0 

0,0% 

2 

0,1% 

1 

0,0% 

99,5% 

0,5% 

FIST 
0 

0,1% 

4 

0,1% 

739 

18,9% 

1 

0,1% 

0 

0,1% 

99,3% 

0,7% 

FINGERS 

SPREAD 

1 

0,0% 

1 

0,0% 

4 

0,1% 

1471 

18,9% 

0 

0,0% 

99,2% 

0,8% 

DOUBLE TAP 
0 

0,0% 

1 

0,0% 

5 

0,1% 

1 

0,0% 

742 

19,8% 

99,1% 

0,9% 

%SENSIBILIDAD 

%ERROR 

99,7% 

0,3% 

98,5% 

1,5% 

98,5% 

1,5% 

99,1% 

0,9% 

98,9% 

1,1% 

99,0% 

1,0% 

 

 

 

 



4.2.2. Resultados de reconocimiento 

 

Para los 60 usuarios de evaluación o testeo como se observa en la Figura 18 se obtuvo 

una exactitud de reconocimiento promedio de 92,45% con una desviación estándar de ± 

11,00% y para el conjunto de datos de entrenamiento y validación como se muestra en la 

Figura 19 es del 93,18% con una desviación estándar de ± 4,96%. 

 

Figura 18. Resultados de reconocimiento por usuario (evaluación) 

 

Figura 19. Resultados de reconocimiento por usuario (entrenamiento) 

 

 

 



4.2.3. Resultados de tiempo 

 

Para reconocimiento se obtuvo un tiempo de respuesta promedio igual a 40,58 

milisegundos y con una desviación estándar igual a ± 1,62%, como se muestra en el Anexo 

7.3. Adicionalmente se calculó el tiempo de respuesta promedio de la clasificación igual a 

202,11 milisegundos con una desviación estándar de ± 0,008%. 

 

4.3. Discusión 

 

Al revisar las matrices de confusión se establece que, de los 5 gestos descritos en el 

modelo de clasificación, aquellos que tienden a fallar con mayor frecuencia son los gestos 

double tap y fingers spread. Al comparar los resultados obtenidos entre los datos de 

evaluación y entrenamiento se observa que no presenta overfitting ya que existe una 

diferencia tolerable de 3,7%.   

En cuanto a los datos obtenidos para el reconocimiento se puede observar un resultado de 

reconocimiento promedio de 92,45% con una desviación estándar de ± 11,00. En la Figura 

17 se puede observar que el usuario 44 presenta los resultados de reconocimiento más 

bajos dentro del conjunto de datos analizados, lo cual causó la alta desviación estándar. 

Esto puede deberse a que cada uno de los usuarios producen señales EMG diferentes o 

un error en el conjunto de datos utilizado para la presente investigación. Si analizamos los 

resultados sin tomar en cuenta este usuario se obtiene un resultado promedio de exactitud 

de reconocimiento de 93,74% con una desviación estándar igual a ± 4,58, que es un 

resultado similar al obtenido en la etapa de entrenamiento y validación, lo cual indica que 

no existe overfitting en reconocimiento. 

La diferencia que existe entre los resultados de reconocimiento y clasificación está dada 

por la forma en que se evalúan estas, ya que para clasificación no se toma en cuenta el 

instante de tiempo en que se genera el gesto, esto hace que predecir el reconocimiento 

sea una tarea mas compleja. 

La respuesta promedio del modelo es igual a 40,58 milisegundos con una desviación 

estándar de ± 1,62, lo cual denota que no existe una diferencia significativa en el tiempo 

que tarda en responder el modelo de un usuario a otro. El tiempo más alto registrado fue 

de 45,28 milisegundos el cual es significativamente inferior que el valor definido para 

tiempo real (300ms).  



Al comparar los resultados obtenidos en esta investigación con los de [17], un proyecto de 

reconocimiento de gestos que se desarrolló como parte del proyecto PIJ-16-13, se destaca 

que el modelo propuesto supera en 4,92% en exactitud de reconocimiento, y en tiempo de 

procesamiento es 9,41 veces mas rápido utilizando un computador con las mismas 

características al que se utilizó para este trabajo. En la Tabla 3 se muestra una 

comparación con modelos similares mencionados en ese trabajo. 

Modelo Resultados de 

clasificacion 

Resultados de 

reconocimiento 

Modelo Propuesto 95.3% 92.45% 

Modelo 1 [17] - 87.5 % 

Modelo 2 [16] 95.79% 88.1 % 

Modelo 3 [15] 90.7% - 

Modelo 4 [13] 88% - 

Modelo 5 [12] 91,06% - 

Myo Armband 83.07% - 

 

 

  



5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

 

En el presente documento, se ha presentado un modelo de reconocimiento de gestos de 

la mano humana que trabaja en tiempo real utilizando señales EMG, covarianzas y redes 

neuronales artificiales. Este modelo reconoce 5 clases de gestos: fist, wave left, wave right, 

fingers spread y double tap; as  como una sexta clase correspondiente al no gesto. Para 

entrenar el modelo se requirió de 25 repeticiones por cada gesto y por cada usuario. El 

modelo responde en un promedio de 40,58 milisegundos, utilizando un computador con 

bajos recursos computacionales, con una precisión de reconocimiento del 92,45% que es 

más alta que la tasa de 88% definida en la hipótesis y con una precisión de clasificación 

promedio del 95,3%.  

Cuando se compara el rendimiento del modelo descrito con el sistema de reconocimiento 

propietario Myo Armband que tiene un 83,07% de exactitud de reconocimiento se 

determinó que el presente trabajo es un 9.38% más exacto, concluyendo así que un modelo 

entrenado por usuario genera mejores resultados que un modelo general. El modelo 

planteado reconoce, clasifica y en menor tiempo de respuesta que los modelos 

mencionados en este trabajo. 

Se encontró que la precisión del modelo de reconocimiento basado en covarianzas 

(resultados covarianzas Anexo 7.2) mejora cuando se utiliza funciones para analizar las 

señales como potencia de banda, frecuencia, ancho de banda en el proceso de extracción 

de características. Estas funciones se deben utilizar con la señal sin pre-procesar para 

obtener un alto rendimiento del modelo. Para el post-procesamiento la eliminación de 

valores atípicos es un proceso útil debido a que través de valores futuros y pasados de la 

señal logra mejorar el reconocimiento.  

Para futuros trabajos, se debe considerar utilizar en el proceso de extracción de 

características las etiquetas de los valores futuros y pasados de la señal para 

complementar las características ya utilizadas. Además de reducir el tamaño de las sub-

ventanas para obtener una mejor observación de la señal, aunque esto aumentaría el 

tiempo de respuesta del modelo. 
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7. ANEXOS 

7.1. Gráficos de las funciones de transferencias. 

 

 

Figura 20. Resultados obtenidos por usuario función RELU 

 

 

Figura 21. Resultados obtenidos por usuario función ELU 



 

Figura 22. Resultados obtenidos por usuario función TANH 

 

Figura 23. Resultados obtenidos por usuario función log-sigmoid 

 

Figura 24.  Resultados obtenidos por usuario función softplus



7.2. Resultados de reconocimiento solo utilizando covarianzas utilizando los usuarios de 

entrenamiento y validación. 

  

Figura 25. Resultados obtenidos por usuario solo utilizando covarianzas, la línea naranja representa la precisión promedio igual a 88,30% 



7.3. Resultados del tiempo de respuesta utilizando los usuarios de evaluación. 

  

Figura 20. Tiempo de respuesta promedio por usuario (ms)



ORDEN DE EMPASTADO 

 


