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Resumen 

En este trabajo se presenta el desarrollo de un brazo robótico para el análisis de movimientos 

de la extremidad superior humana. El brazo robótico se diseñó a partir de estudios 

relacionados con la antropometría mexicana y de la extremidad superior, los cuales sirvieron 

para calcular el torque que requieren los motores para las articulaciones y las dimensiones de 

los segmentos corporales. 

Se desarrollo un algoritmo para estimar la orientación para los módulos de monitoreo para la 

extremidad superior (MMES) con los cuales se realizaron pruebas para adquirir registros del 

movimiento de la extremidad superior en personas. Estos registros se utilizaron para el diseño 

de una red neuronal artificial que permita clasificar e identificar los movimientos a partir de 

los patrones de la actividad. Los registros también se utilizaron como señales que indican la 

actividad a realizar por el brazo robótico.  

El algoritmo propuesto en combinación con los MMES permitió publicar un artículo en la 

revista Medical Engineering and Physics en donde los resultados indican su utilidad para el 

análisis de movimiento humano. Por su parte, el modelo de red neuronal artificial permitió 

desarrollar un artículo para el congreso internacional de ingeniería eléctrica, ciencias de la 

computación y control automático (CCE 2022) en cual se mencionan las oportunidades que 

crean estas herramientas para el estudio de movimiento humano y su aplicación en sistemas 

de control para brazos robóticos. 

La actividad del brazo robótico se analizó para evaluar la repetibilidad de sus movimientos, 

los resultados obtenidos indican que el brazo robótico es capaz de repetir un mismo 

movimiento bajo el mismo patrón de actividad con diferencias menores a 1°, una desviación 

estándar menor a 2.1° y con coeficientes de correlación mayores a 0.97. Otro análisis 

realizado a la actividad del brazo robótico fue su comparación mediante análisis Bland-

Altman con respecto a los registros originales sobre los que se determinar los patrones de 

movimiento del brazo. Los resultados indican que los registros del brazo tienen una 

diferencia menor a 3°, desviación estándar menor a 4.5° y coeficientes de correlación 

mayores a 0.91 con respecto a los registros de la persona para los movimientos evaluados. 
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Abstract 

In this work, the development of a robotic arm for the analysis of the human upper limb 

movement is presented. The robotic arm was design based on anthropometric studies based 

on Mexican population and the upper limb, which were used to calculate the torque required 

by the motors for the joints and the dimensions of the body segments. 

An algorithm for orientation estimation was developed for the upper limb measuring modules 

(MMES) with which tests were carried out to acquire records of the upper limb movement 

in persons. These records were used to design an artificial neural network to classify and 

identify movements based on activity patterns. The records were also used as signals 

indicating the activity to be carried out by the robotic arm. 

The proposed algorithm in combination with the MMES allowed to publish in the Medical 

Engineering and Physics journal where results indicate its usefulness for the human motion 

analysis. The artificial neural network also allowed to develop an article for the international 

conference on electrical engineering, computing science and automatic control (CCE 2022) 

in which it is mentioned that the implementation of ANN creates opportunities for the human 

motion studies and applications for robotic arms’ control system. 

The robotic arm activity was analyzed to evaluate the repeatability of its movements, the 

results obtained indicate that the robotic arm can repeat the same movement under the same 

activity pattern with differences of less than 1°, a standard deviation less than 2.1° and 

correlation coefficients greater than 0.97. Another analysis was carried out comparing the 

activity of the robotic arm with respect to the original records on which the movement 

patterns of the robotic arm were determined. The results using a Bland-Altman analysis 

indicated that the records of the arm have a difference less than 3°, a standard deviation less 

than 4.5° and correlation coefficients greater than 0.91 with respect to the records of the 

person for the evaluated movements. 
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Capítulo 1. Introducción 

En este trabajo se presenta el desarrollo de un brazo robótico para el análisis de movimientos 

de la extremidad superior humana. Este proyecto es la continuación del trabajo realizado en 

maestría [1] y el trabajo de doctorado del Dr. José Antonio Barraza Madrigal [2]. Estos 

trabajos aportan el conocimiento previo para el estudio del movimiento de la extremidad 

superior mediante sensores inerciales. En este trabajo se pretende utilizar la información 

adquirida en estas etapas para su aplicación en un sistema mecatrónico que simule el 

movimiento de la extremidad superior humana. 

El estudio del movimiento humano permite conocer la condición en la que se encuentra la 

función motora de una persona, así como las patologías a las que puede estar sujeto [3-5]. El 

entendimiento del movimiento del humano permite realizar una correcta evaluación de la 

condición del paciente proporcionando un tratamiento adecuado para su caso. De la misma 

manera, en el ámbito del deporte el estudio del movimiento ha permitido desarrollar las 

capacidades de los deportistas para mejorar su rendimiento y disminuir el riesgo de lesiones 

[6-8]. El estudio del movimiento humano se enfoca en el desarrollo de técnicas y dispositivos 

que permitan obtener información objetiva y confiable de la función motora del cuerpo 

humano. La evaluación del movimiento humano suele realizarse en función de la experiencia 

clínica, en el caso de la medicina, o la experiencia visual/motora, en el caso de deportistas y 

maestros de danza. Sin embargo, dos médicos con distintas experiencias pueden llegar a 

diagnósticos diferentes si la afección que se atiende es poco común o presenta síntomas 

indefinidos. En la actualidad, la búsqueda de técnicas y dispositivos que permitan obtener 

información objetiva y confiable para analizar el movimiento humano se ha vuelto una 

herramienta valiosa para un correcto diagnóstico del movimiento [9]. El auge tecnológico de 

las últimas décadas ha llevado a la investigación de técnicas en machine learning y robótica 

para el análisis del movimiento en humanos. La combinación de ambas tecnologías ha dado 

al estudio del movimiento humano un nuevo impulso en el que se han desarrollado múltiples 

técnicas o dispositivos para obtener información relativa al movimiento [10, 11]. 

El enfoque moderno del estudio de movimiento humano se caracteriza por el uso de 

diferentes soluciones tecnológicas que permiten lograr una comprensión cuantitativa de los 

fenómenos que ocurren durante el movimiento [9]. Desde el punto de vista de la robótica, el 
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estudio de movimiento humano ha permitido el desarrollo de sistemas mecánicos capaces de 

simular las actividades humanas, los cuales, auxiliados con actuadores han permitido 

reemplazar la función de un miembro corporal en caso de amputación o ayudar en el proceso 

de terapia y rehabilitación para la recuperación de las funciones motrices [12, 13]. El estudio 

de movimiento humano aplicado con brazos robóticos se ha realizado desde la perspectiva 

de la predicción del movimiento mediante técnicas de machine learning [14-17] Esto ha 

permitido mejorar el entendimiento del movimiento humano para una colaboración humano-

máquina más eficiente en entornos médicos, industriales y sociales [18-20]. 

 

1.1 Objetivo general 

Diseñar y construir un brazo robótico para el estudio de movimiento de la extremidad 

superior derecha de humanos basado en el uso de sensores MARG y redes neuronales 

artificiales. 

 

1.2 Objetivos particulares 

• Diseñar un sistema de medición conjunta de actividades de los movimientos de los 

segmentos corporales con cuatro módulos de medición, considerando los segmentos 

mano, antebrazo, brazo y tórax. 

• Desarrollar un algoritmo para obtener la información relativa a la orientación de los 

segmentos corporales utilizando sensores MARG. 

• Desarrollar una red neuronal artificial que permita clasificar los diferentes 

movimientos que realizan las articulaciones del hombro, codo y muñeca. 

• Diseñar y construir un sistema robótico que permita reproducir movimientos de la 

extremidad superior derecha humana, considerando el hombro, codo y muñeca. 

• Validar el desempeño del robot mediante la prueba Reach-to-Grasp y sensores Xsens. 

 

1.3 Solución propuesta 

El presente trabajo de tesis presenta el desarrollo de un brazo robótico para el estudio del 

movimiento de la extremidad superior derecha. El brazo robótico desarrollado cuenta con 

siete grados de libertad para las articulaciones hombro (3), codo (1) y muñeca (2), y un grado 
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de libertad adicional para el movimiento de pronosupinación en el antebrazo. De manera 

paralela, se desarrolló un sistema de medición basado en sensores MARG para el registro de 

movimientos en la extremidad, las cuales servirán para indicar la actividad a realizar en el 

brazo robótico y para el entrenamiento y pruebas de un modelo de red neuronal artificial para 

la clasificación de los movimientos. El brazo robótico se elaboró mediante deposición de 

material fundido (FDM) con impresión 3D en material ABS. La validación del movimiento 

del brazo robótico se hizo comparando la actividad realizada por el brazo registrada con 

sensores Xsens y la actividad del movimiento humano registrada con el sistema desarrollado. 

 

1.4 Organización de la tesis 

La tesis se dividió en 8 capítulos: 

• Capítulo 1: introducción sobre el tema de tesis abarcando la necesidad del estudio, 

los temas relacionados, la hipótesis presentada, los objetivos y breve descripción de 

la metodología empleada para la hipótesis. 

• Capítulo 2: antecedentes necesarios para comprender el tema enfocando la 

información a los temas que se buscan atender con la metodología a emplear. 

• Capítulo 3: estado del arte; para la búsqueda del contenido de este capítulo se 

utilizaron palabras claves tales como “análisis de movimiento 

humano/marcha/extremidad superior”, “estudio del movimiento 

humano/marcha/extremidad superior”, “evaluación del movimiento 

humano/marcha/extremidad superior”, “colaboración robot-humano”, “predicción 

del movimiento humano”, “robots antropomorfos”, “rehabilitación robótica”, “Redes 

neuronales artificiales”. 

• Capítulo 4: metodología empleada para resolver el problema planteado. 

• Capítulo 5: resultados obtenidos a partir de la metodología. 

• Capítulo 6: discusión de los resultados obtenidos a partir de la hipótesis planteada y 

comparación con trabajos que reportan resultados en una temática similar.  

• Capítulo 7: conclusión de la tesis a partir de la discusión presentada. En este capítulo 

se hace una propuesta al trabajo a futuro que dé continuidad a la tesis. 
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Una sección de anexos se agregó al final del contenido de la tesis en la que se presenta 

información adicional a cerca de los documentos necesarios para la experimentación y los 

productos obtenidos del trabajo de tesis.  
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Capítulo 2. Antecedentes 

2.1 Estudio del movimiento humano 

2.1.1 Conceptos generales 

El estudio del movimiento humano tiene como propósito analizar, describir y evaluar la 

mecánica de la actividad de movimiento en el cuerpo humano con el fin de explicar el cómo 

y porqué se mueve de la forma en que lo hace [21]. Algunos conceptos asociados al estudio 

del movimiento humano son el análisis del movimiento humano (AMH) y la biomecánica. 

El AMH se encarga de la detección, seguimiento y reconocimiento de la actividad humana 

durante la realización de una tarea específica [22-24]. Por otro lado, la biomecánica es una 

rama de la física que se encarga de la descripción del movimiento y las fuerzas que lo 

ocasionan, proveyendo herramientas conceptuales y matemáticas para el entendimiento de 

su actividad [25]. La información que proporcionan estos estudios incluye datos como la 

antropometría, actividad muscular, cinética o cinemática de los segmentos anatómicos y las 

articulaciones involucradas para realizar una tarea específica. En la actualidad, el estudio del 

movimiento humano se ha enfocado en el desarrollo de técnicas y dispositivos que otorguen 

información precisa y confiable de los segmentos corporales bajo estudio [9]. Bajo este 

enfoque el estudio de movimiento humano se ha convertido en campo de investigación desde 

la perspectiva de nuevas disciplinas en ingeniería tales como sistemas de visión por 

computadora [26, 27], aprendizaje automático (machine learning) [28, 29] y robótica [30, 

31] con especialización en ciertas actividades como el análisis de marcha [32, 33], el 

movimiento de la extremidad superior [34, 35] o el movimiento de ciertos segmentos 

corporales para actividades deportivas [36, 37]. 

El estudio del cuerpo humano se realiza a partir del sistema musculoesquelético, un sistema 

complejo de huesos, músculos y tejido suave que producen el movimiento del cuerpo humano 

[38]. Estos movimientos se centran en las articulaciones y se representan 

tridimensionalmente en planos anatómicos, Figura 1. 
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Figura 1. Posición anatómica estándar, planos anatómicos y sus ejes principales [39]. 

 

Plano frontal: Observar el cuerpo de frente (cara a cara). 

Plano sagital: Observar el cuerpo de costado. 

Plano transversal: Observar el cuerpo directamente desde arriba de la cabeza. 

Eje transversal: Se encuentra sobre el plano frontal, permite los movimientos de flexión y 

extensión los cuales se realizan sobre el plano sagital. 

Eje anteroposterior: Se encuentra sobre el plano sagital, permite los movimientos de 

abducción y aducción los cuales se realizan sobre el plano frontal. 

Eje vertical: Se encuentra sobre el plano transversal, permite los movimientos de rotación 

lateral, rotación medial. 

 

2.1.2 La extremidad superior humana 

La extremidad superior humana se caracteriza por su rango de movimiento y su capacidad 

para posicionar y orientar la mano para la manipulación de objetos. Comprende desde la 

cintura escapular hasta los dedos de la mano y está formado por cuatro segmentos principales: 

hombro, brazo, antebrazo y mano, Figura 2 [40].  

• Hombro: Es el segmento proximal de la extremidad superior en el cual se superponen 

partes del tronco (tórax y dorso) y de la porción lateral e inferior del cuello. 

Comprende la región pectoral, escapular y deltoidea de la extremidad superior y la 
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parte lateral (fosa supraclavicular mayor) de la región cervical lateral. Recubre la 

mitad de la cintura escapular. 

• Brazo: Primer segmento libre de la extremidad superior y la porción más larga de la 

extremidad superior. Es la parte de mayor movilidad de la extremidad superior, 

independiente del tronco. Se extiende entre el hombro y el codo conectando ambas 

articulaciones, y comprende las regiones anterior y posterior del brazo, centradas en 

torno al húmero. 

• Antebrazo: Segundo segmento más largo de la extremidad superior. Se extiende entre 

el codo y el carpo conectando ambas articulaciones y comprende las regiones anterior 

y posterior del antebrazo, que recubren el radio y la ulna (cúbito). 

• Mano: Es el segmento distal de la extremidad superior. Comprende el carpo 

(muñeca), la palma y el dorso de la mano, y los dedos (entre los que se encuentra un 

pulgar oponible), y está ricamente inervada con numerosas terminaciones sensibles 

al tacto, el dolor y la temperatura. 

 

Figura 2. Segmentos y huesos de la extremidad superior[40]. 

Las articulaciones de la extremidad superior interaccionan de forma sincronizada para 

coordinar los segmentos participantes en la realización de movimientos suaves y eficientes a 



8 

 

la distancia o en las posiciones más operativas necesarias para una tarea en concreto. La 

eficiencia de la función de la mano se debe, en gran medida, a la capacidad para situarla en 

la posición adecuada mediante movimientos de las articulaciones de la cintura escapular, del 

hombro, del codo, radioulnar (pronosupinación) y del carpo. 

 

2.1.2.1 Biomecánica de la extremidad superior humana 

El hombro es la articulación más móvil de la extremidad superior, posee cinco grados de 

libertad que le permiten orientar al brazo en relación con los tres planos anatómicos sobre 

sus tres ejes principales [41]. Los movimientos de la cintura escapular se realizan sobre el 

plano frontal o el plano sagital. Sobre el plano frontal se realizan los movimientos de 

elevación y depresión del hombro, mientras que sobre el plano sagital se realizan los 

movimientos de protracción y retracción del hombro. Los movimientos de la articulación 

glenohumeral se realizan sobre los tres planos. Sobre el plano sagital, se tienen los 

movimientos de flexión (levantamiento del brazo hacia enfrente) y extensión (empuje de 

brazo hacia atrás de la línea media); en el frontal, se tienen los movimientos de abducción 

(levantamiento del brazo hacia un costado) y aducción (bajando el brazo hacia el cuerpo) y 

en el transversal, se realizan los movimientos de rotación lateral (también llamada rotación 

externa, rotación del brazo sobre su eje hacia afuera del cuerpo) y rotación medial (también 

llamada rotación interna, rotación del brazo sobre su eje hacia adentro del cuerpo). 

Anatómicamente el codo contiene una articulación, la cual se desplaza sobre el plano sagital 

con los movimientos de flexión y extensión. Debido a las restricciones mecánicas del codo, 

el movimiento de extensión solo se puede lograr posterior a un movimiento de flexión del 

codo. 

El movimiento del antebrazo puede ser considerado como una acción conjunta, ya que los 

dos huesos del antebrazo, radio y ulna (cúbito), rotan a lo largo de su eje. A estos 

movimientos se les conocen como pronación (la palma de la mano se orienta hacia abajo) y 

supinación (la palma de la mano se orienta hacia arriba). 

Los movimientos sobre la articulación de la muñeca se realizan sobre los planos sagital y 

frontal. Sobre el plano frontal se realizan los movimientos de flexión y extensión, mientras 

que en el plano sagital se realizan los movimientos de abducción y aducción. 
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2.1.2.2 Amplitud de movimiento de segmentos corporales  

La amplitud de movimiento de un segmento corporal se define como el rango de acción que 

tiene para moverse, asociado con la flexibilidad que tienen para moverse a su máxima 

amplitud posible. Este factor  ha sido ampliamente estudiado y se tiene reportes acerca de la 

amplitud para las articulaciones y los movimientos que éstas pueden realizar [40, 41]. 

La articulación del hombro es la que tiene más libertad en todo el cuerpo humano. Como se 

mencionó en el apartado 2.1.2.1, el hombro cuenta con movimientos sobre los tres planos 

anatómicos. El movimiento de flexión con una amplitud de movimiento de hasta 180° con 

respecto a la línea media (sobre la vertical en posición anatómica estándar) y una extensión 

entre 45-50° sobre la línea media, dando un rango de movimiento total de 225-230° rotando 

sobre el plano sagital [41].  

Para el movimiento de abducción, se logra una amplitud de movimiento de 180° de los cuales 

el movimiento de 0-60° requiere únicamente de la actividad de la articulación glenohumeral; 

de 60-120° se requiere de la participación de la articulación escapulotorácica; y de 120-180° 

se requiere de la inclinación del lado opuesto del tronco para lograr ese rango de movimiento 

[41]. En sentido estricto, la abducción a partir de los 90° se convierte en una aducción. Debido 

a la presencia del tronco, el movimiento de aducción no es mecánicamente posible, se 

requiere de un movimiento de flexión o extensión para lograrse. El movimiento de flexión 

permite realizar un movimiento de aducción de entre 30-45°, mientras que el movimiento de 

extensión permite solo una aducción leve. Con estos parámetros, se obtiene un rango de 

movimiento para el movimiento del hombro sobre el plano frontal de 210-225° considerando 

un movimiento de flexión [41].  

Para medir el rango de movimiento de la rotación lateral y medial se considera la posición 

anatómica con el codo flexionado 90° de forma que el antebrazo se encuentre sobre el plano 

sagital. La rotación lateral (externa) tiene una amplitud de 80° (con el brazo en vertical esta 

posición no se alcanza), Figura 3b, y la rotación medial (interna) una amplitud de 30°, Figura 

3a, aunque puede alcanzar los 100-110° si el antebrazo se pasa por detrás del tronco, lo que 

lo asocia a un cierto grado de extensión del hombro, Figura 3c. Se puede lograr un rango de 

movimiento de 110° y hasta 190° si se pasa el codo por detrás del cuerpo (esto último 

considera que el rango de movimiento incluye la porción del tronco [41]. 
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Figura 3. Rotación latero-medial del hombro. a) Rotación interna (30°). B) Rotación externa (80°). C) Rotación interna 

por detrás del tronco (110°) [41]. 

La articulación del codo cuenta con un grado de libertad dispuesto en los movimientos de 

flexión y extensión. Las limitantes de la amplitud del movimiento de flexión en el codo se 

deben a tres factores: el impacto del pico olecraniano en el fondo de la fosita olecraniana; la 

puesta en tensión de la parte anterior de la cápsula articular; y la resistencia que oponen los 

músculos flexores (músculo bíceps braquial, músculo braquial y músculo braquiorradial). La 

limitación de la flexión es distinta según sea una flexión activa o pasiva. Si la flexión es 

activa, el primer factor limitante es el contacto de las masas musculares del brazo y antebrazo, 

endurecidos por la contracción. Esto ocasiona que la flexión del codo no pueda sobrepasar 

los 145° (esta amplitud es menor entre mayor sea la masa muscular del sujeto). Si la flexión 

es pasiva, se pueden alcanzar hasta los 160°, ya que las masas musculares sin contraer pueden 

aplastarse una contra la otra. Como se mencionó en el apartado 2.1.2.1, el movimiento de 

extensión del codo no es común, salvo en caso de una gran laxitud ligamentosa en los que se 

puede alcanzar una hiperextensión de codo de 5-10°. El rango de movimiento convencional 

del codo va entre los 145-160° dependiendo del tipo de flexión [41]. 

El movimiento de pronosupinación se mide con el codo flexionado a 90° y pegado al cuerpo. 

De no realizarse de esta manera el antebrazo se encontraría en prolongación con el brazo y 

la rotación longitudinal del antebrazo se añade a la rotación del brazo entorno a su eje 

longitudinal gracias a los movimientos de rotación latero-medial del hombro. La posición 

intermedia se considera con el codo flexionado a 90° con el pulgar apuntando hacia arriba. 

Desde esta posición el movimiento de supinación se realiza cuando la palma de la mano se 

dirige hacia arriba, con el pulgar hacia a fuera con una amplitud de movimiento de 90°. El 

a) 

b) c) 
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movimiento de pronación se realiza cuando la palma de la mano se dirige hacia abajo, con el 

pulgar en dirección al cuerpo con una amplitud de 85°. El movimiento de pronosupinación 

tiene entonces un rango de movimiento de 175° [41]. 

Los movimientos de la muñeca se efectúan en dos ejes. En el primer eje, perteneciente al 

plano frontal, se realizan los movimientos de flexo-extensión. La flexión de la mano se 

realiza cuando la palma de la mano se acerca a la cara anterior del antebrazo con una amplitud 

de 85° cuando es activa. Por su parte el movimiento de extensión de la mano se realiza cuando 

el dorso de la mano se aproxima a la cara posterior del antebrazo la cual alcanza una amplitud 

de 85° cuando es activa. El rango de movimiento de la flexo-extensión de la muñeca es de 

170°, pudiendo alcanzar los 195° cuando se realiza una flexión y extensión pasivas las cuales 

se realizan al combinarlas con el movimiento de pronosupinación. En el segundo eje, 

perteneciente al plano sagital, se realizan los movimientos de abducción y aducción. La 

aducción se realiza cuando la mano se aproxima al eje del cuerpo la cual alcanza 

aproximadamente los 15° de amplitud. La abducción se realiza cuando la mano se aleja del 

cuerpo y alcanza una amplitud aproximada de 45°. El rango de movimiento total para la 

abducción-aducción de la muñeca es de 60° aproximadamente [41]. 

La Tabla 1 muestra un resumen de la amplitud y rango de movimiento de las tres 

articulaciones de mayor movilidad de la extremidad superior. 
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Tabla 1. Amplitud y rango de movimiento de las articulaciones de la extremidad superior 

Movimiento Plano Amplitud Rango de movimiento 

Flexo-extensión del hombro Sagital 
Flexión: 180° 

225-230° 
Extensión: 45-50° 

Abducción-aducción del 

hombro 
Frontal 

Abducción: 180° 
210-225° 

Aducción: 30-45° 

Rotación latero-medial del 

hombro 
Transversal 

Rot. Lateral: 80° 110° 

 

180-190° (codo atrás) 

Rot. Medial: 30° 

100-110° (Codo atrás) 

Flexo-extensión del codo Sagital 
Flexión: 145° 

145-160° 
Extensión: 0° 

Pronosupinación del 

antebrazo 
Transversal 

Pronación: 85° 
175° 

Supinación: 90° 

Flexo-extensión de la muñeca Frontal 
Flexión: 85° 170° (activas) 

195° (pasivas) Extensión: 85° 

Abducción-aducción de la 

muñeca 
Sagital 

Abducción: 45° 
60° 

Aducción: 15° 

 

2.2 Robots para el estudio de movimiento humano 

2.2.1 Conceptos básicos de robótica 

La robótica es una rama de la ingeniería en la que se involucran disciplinas como la física, 

ingeniería mecánica, ingeniería eléctrica, ingeniería electrónica, ingeniería de control, 

ingeniería informática e inteligencia artificial. Su principal enfoque se encuentra en el diseño 

y construcción de aparatos/máquinas para realizar trabajos u operaciones, generalmente en 

ambientes industriales en sustitución de la mano de obra humana, a los que se les denomina 

robots. Actualmente, se hace una distinción sobre el tipo de robot de acuerdo con las 

siguientes categorías [42, 43]: 

• Robots móviles autónomos (AMR): Son los robots que se mueven y toman decisiones 

sobre la marcha en tiempo casi real. 

• Vehículo de guiado automático (AGV): Se apoyan en pistas o recorridos predefinidos 

y a menudo requieren de la supervisión de un operario. 
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• Robots articulados: También denominados brazos robóticos, tienden a emular las 

funciones de un brazo humano. Las prótesis y ortesis se encuentran en esta categoría. 

• Humanoides:  Son los robots que realizan funciones centradas en las personas y que 

a menudo adoptan la forma de un humano. 

• Cobots: Son robots diseñados para funcionar junto a los humanos o directamente con 

ellos. 

• Híbridos: Son los robots que combinan características que los tipos mencionados 

anteriormente para crear soluciones en tareas más complejas. 

 

Otra forma de categorizar a los robots es de acuerdo con su movilidad. Los que son de 

carácter móvil, los que pueden moverse en su entorno (AMR, AGV, Humanoides, Híbridos), 

los de carácter fijo, y los que no se mueven por su entorno (Robots articulados, Cobots). 

Un robot está formado por los siguientes elementos: estructura mecánica, actuadores, sistema 

de accionamiento, sistema sensorial, sistema de control y elementos terminales [44]. La 

estructura mecánica es una serie de elementos o eslabones que se unen mediante 

articulaciones que permiten un movimiento relativo entre dos eslabones consecutivos. Los 

actuadores son los elementos encargados de transmitir el movimiento a las articulaciones. El 

sistema de accionamiento hace referencia al procesador que se utiliza para determinar la 

activación de los actuadores. El sistema sensorial son los dispositivos que se utilizan para 

determinar la posición angular de una estructura mecánica. El sistema de control se encarga 

de determinar la velocidad, posición, accionamiento y paro de los actuadores de acuerdo con 

la información del sistema sensorial. Por último, los elementos terminales, también llamados 

efectores finales, son estructuras que interactúan con el entorno del robot para la 

manipulación de objetos o su uso como herramientas [44]. 

Dentro de los actuadores, podemos encontrar principalmente tres tipos: Actuadores 

neumáticos, actuadores hidráulicos y actuadores eléctricos. Los actuadores neumáticos 

funcionan con presión de aire (5-10 bar), se encuentran en tres tipos diferentes (cilindros, 

motor de paletas y motor de pistón), dentro de sus ventajas se encuentran que son 

económicos, son de acción rápida, son sencillos de utilizar y son robustos; sin embargo, 

tienen como desventajas su dificultad de control continuo, requieren de instalaciones 

especiales (compresor, filtros, válvulas) y generan ruido al operar. Los actuadores hidráulicos 
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funcionan con aceite a presiones entre los 50-100 bar, al igual que los neumáticos, también 

se encuentran en tres tipos diferentes (cilindros, motor de paletas y motor de pistón axial), 

presentan ventajas como rápida acción, alta relación potencia-peso, son auto lubricantes, 

tiene alta capacidad de carga y son estables frente a cargas estáticas; dentro de sus desventajas 

se encuentran un difícil mantenimiento, requieren de instalación especial (filtros, válvulas, 

depósito de aceite, sistema de eliminación de aire), pueden presentar fugas y son costosos. 

Por su parte, los actuadores eléctricos funcionan mediante corriente eléctrica, normalmente 

los encontramos en tres tipos (motor de corriente directa, motor de corriente alterna y motor 

paso a paso). Dentro de sus ventajas presentan una alta precisión, son de fácil control, 

instalación sencilla y son silenciosos comparados con los actuadores neumáticos e 

hidráulicos; su principal desventaja se encuentra en la potencia limitada que presentan sujeta 

a las capacidades de corriente máxima del bobinado [44]. 

 

2.2.2 Movimiento de la extremidad superior desde la perspectiva de la robótica 

Para que un robot sea capaz de determinar sus movimientos de la misma manera que la 

extremidad superior humana se recurre a la cinemática del movimiento. La cinemática en 

robótica es el estudio del movimiento del robot respecto a un sistema de referencia 

describiendo el movimiento en función de la relación entre la posición y orientación del 

efector final con los valores que toman sus coordenadas articulares [44]. Dado que un robot 

se considera como una cadena cinemática formada por eslabones unidos entre sí por 

articulaciones, se puede establecer un sistema de referencia fijo situado en la base del robot 

y describir la localización de cada uno de los eslabones con respecto a dicho sistema de 

referencia. De la misma manera, la extremidad superior humana puede ser considerada una 

cadena corporal articulada con una referencia fija en el hombro y se puede determinar la 

posición de la mano describiendo la localización del brazo y antebrazo con respecto al 

sistema de referencia fijo en el hombro. 

 

2.3 Posición y orientación de los segmentos corporales en el espacio 3D 

2.3.1 Representación de la posición 

Para localizar un cuerpo rígido en el espacio, es necesario contar con una herramienta que 

permita la localización espacial de sus puntos; en robótica, se suelen emplear el sistema de 
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referencia cartesiano para lograrlo. En el caso particular de los robots que emulan el 

movimiento de la extremidad humana, hacen uso del sistema cartesiano OXYZ, el cual se 

compone de una terna de ejes ortonormales entre sí de vectores coordenados OX, OY, OZ. 

Para representar la posición de un objeto se utilizan coordenadas las cuales pueden 

presentarse como cartesianas, polares y cilíndricas, o esféricas [44]. 

• Coordenadas cartesianas: p(x,y,z) el vector que corresponde a la posición de un punto 

p en el espacio viene definido con respecto al sistema OXYZ, donde los componentes 

cartesianos (x, y, z) representan la distancia del punto p con respecto al origen en cada 

uno de los ejes. 

• Coordenadas polares y cilíndricas: p(r,θ,z) es el vector que corresponde a la posición 

de un punto p en el espacio se define a partir de las componentes r, θ y z. Donde r 

indica la distancia del punto desde el origen; θ es el ángulo que forma el vector del 

punto p con respecto al eje OX, sobre el plano OY; y z es el ángulo que forma el 

vector del punto p con respecto al eje OZ, sobre el plano OY. 

• Coordenadas esféricas: Al igual que las coordenadas polares y cilíndricas, las 

coordenadas esféricas p(r,θ,ϕ) representan la posición de un punto p en el espacio 

mediante componentes de distancia y ángulos sobre un plano. El componente r es la 

distancia entre el punto y el origen; el componente θ es el ángulo formado por la 

proyección del vector de p sobre el plano OXY con el eje OX; y el componente ϕ es 

el ángulo formado por el vector p con el eje OZ. 

 

2.3.2 Representación de la orientación 

Un punto queda totalmente definido en el espacio a través de los datos de su posición. Sin 

embargo, en el caso de un objeto, es necesario definir cuál es su orientación con respecto al 

sistema de referencia. La orientación en el espacio viene definida por tres grados de libertad 

o tres componentes linealmente independientes. Para poder describir la orientación de un 

objeto con respecto a otro es habitual asignar al objeto un nuevo sistema para estudiar la 

relación espacial entre las coordenadas del nuevo sistema OUVW y las del anterior OXYZ. 

En robótica usualmente se utilizan los siguientes métodos para representar la orientación de 

un objeto en el espacio, [44]:  
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• Matrices de rotación:  Es el método más extendido, consiste en determinar el vector 

de rotación entre el sistema OUVW con respecto al sistema OXYZ a partir de las 

rotaciones individuales en cada eje. 

• Ángulos de Euler: Este método consiste en girar sucesivamente el sistema OXYZ 

sobre unos ejes determinados de un triedro ortonormal los valores ϕ, θ, 𝛹 para obtener 

el sistema OUVW.  

• Cuaterniones: Un cuaternión está conformado por cuatro componentes (q0, q1, q2, q3) 

que representan las coordenadas de un cuaternio en una base [e,i,j,k] que se generan 

a partir de un giro θ sobre un eje k, Ecuación (1). 

𝑄 = 𝑅𝑜𝑡(𝑘, 𝜃) = (𝑐𝑜𝑠
𝜃

2
, 𝑘 ∙ 𝑠𝑒𝑛

𝜃

2
) 

(1) 

 

2.4 Sensores inerciales y magnéticos 

2.4.1 Unidad de medición inercial (IMU) 

Las unidades de medición inercial (IMU, inertial measurement unit) son dispositivos 

electrónicos capaces de detectar magnitudes físicas mediante fenómenos inerciales. 

Convencionalmente, estos dispositivos cuentan con tres acelerómetros lineales y tres 

giroscopios, dispuestos de manera ortogonal entre sí, para medir la información sobre los tres 

ejes definidos en el espacio 3D. Su principal aplicación se encuentra en los sistemas de 

navegación, sin embargo, en los últimos años han sido ampliamente utilizados en el estudio 

de movimiento humano y robótica [34, 45, 46].  

Una gran desventaja que tienen estos dispositivos es que son susceptibles a los errores 

acumulativos. Esto se debe al proceso de integración para el cálculo de la orientación del 

giroscopio, el cual al cambiar de dirección puede ocasionar un error en la medición que se 

acumula y aumenta con cada integración. El uso del acelerómetro permite corregir estos 

errores durante la estimación de la orientación y solo es capaz de corregir de manera eficaz 

los ejes que se encuentran sobre el plano de tierra [47]. Para corregir estos errores durante la 

estimación de la orientación sobre el eje perpendicular al plano de tierra, los magnetómetros 

han sido una opción que ha demostrado aumentar en gran medida la precisión. 
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2.4.2 MARG 

Los sensores MARG (Magnetic, Angular Rate, Gravity) son dispositivos que integran las 

capacidades de los IMU añadiendo sensores magnéticos para corregir los errores de 

estimación de la orientación sobre el eje vertical al plano de tierra [47]. Al igual que los IMU, 

en los MARG también se cuenta con tres acelerómetros lineales, tres giroscopios y tres 

magnetómetros dispuestos de manera ortogonal entre sí para la medición sobre los tres ejes 

en el espacio. La inclusión de los magnetómetros permite utilizar el campo magnético local 

para generar un sistema de referencia para la corrección de las derivas y en combinación con 

el acelerómetro se genera un sistema de referencia geodésico para los tres ejes [48-50]. 

 

2.4.3 Sensores IMU/MARG comerciales 

En el mercado podemos encontrar sensores IMU/MARG los cuales contienen algoritmos 

propios para calcular la posición y orientación de objetos en el espacio tridimensional. 

Algunos ejemplos de estos sensores son los desarrollados por compañías como Xsens, 

Shimmer sensing, InterSense, Technaid, IMeasureU o Noraxon [51]. Empresas como Xsens 

o Shimmer desarrollan sus dispositivos con algoritmos de fusión de datos propios diseñados 

para su aplicación con propósitos médicos y de entretenimiento [52, 53]. 

 

2.5 Análisis de movimiento humano con machine learning 

2.5.1 Conceptos generales 

El aprendizaje automático, machine learning, es una disciplina de la inteligencia artificial 

que, a través de algoritmos, permite identificar patrones en datos masivos y elaborar 

predicciones. Esta disciplina se divide en dos áreas principalmente denominadas aprendizaje 

supervisado y aprendizaje no supervisado. La primera requiere la intervención humana para 

el entrenamiento de patrones y características asociadas a categorías en la base de datos de 

su predicción. La segunda no requiere de la intervención humana, ya que el sistema se 

encarga de buscar y organizar las características o patrones mediante la exploración de la 

base de datos. El aprendizaje automático es normalmente utilizado para realizar tareas de 

clasificación o regresión. La primera tarea sirve para predecir categorías que comparten las 

mismas características, mientras que la segunda sirve para predecir números basándose en 

las características del conjunto de entrenamiento. 
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Algunos conceptos claves para machine learning son [54]: 

• Entrenamiento: También llamado aprendizaje, es el proceso en el que se detectan 

los patrones de un conjunto de entrenamiento. Una vez identificados los patrones, es 

posible utilizar datos nuevos para predecir los objetivos entrenados. 

• Conjunto de datos: Es el histórico de datos utilizado para el entrenamiento del 

sistema. Esta información es utilizada durante la etapa de entrenamiento para el 

reconocimiento de los objetivos a los cuales se enfocará el aprendizaje. El conjunto 

de datos se compone de instancias. 

• Instancia: Se refiere a cada uno de los datos disponibles para hacer un análisis. Estos 

datos se componen de características o patrones los cuales identifican a la instancia a 

una categoría a predecir. 

• Características: Son los atributos que describen el comportamiento de la instancia a 

la que corresponden. 

• Objetivo: Es el atributo que se quiere predecir. Esta información es utilizada durante 

el entrenamiento para asociar las características de una instancia a una categoría 

particular. 

• Modelo: Es el resultado del sistema entrenado. El modelo sirve como filtro en el que 

entran datos nuevos y la salida muestra la clasificación los datos según los patrones 

que se han detectado en el entrenamiento. 

• Minería de datos: Es un concepto asociado al aprendizaje automático en el que se 

descubren patrones anteriormente desconocidos. La minería de datos se puede 

realizar como una etapa previa al entrenamiento del sistema dentro del aprendizaje 

no supervisado. 

• Redes neuronales artificiales: Son modelos computacionales que simulan la 

actividad de las redes neuronales biológicas. Consisten en un conjunto de unidades 

conectadas entre sí para transmitir señales produciendo valores de salida 

correspondientes a una categoría. 

• Deep Learning: Es un tipo de machine learning inspirado en como las redes 

neuronales biológicas procesan la información. En estos sistemas, cada capa de la red 

neuronal transforma los datos que recibe en una representación más compleja 
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alcanzando una comprensión muy detallada de los datos que equivale a una forma de 

razonamiento inteligente. 

• Hiper-Parámetros: son los factores de entrenamiento que componen una red 

neuronal artificial. Estos varían su valor durante la fase de entrenamiento permitiendo 

que el modelo ajuste los parámetros de entrada para aproximarlos a los parámetros de 

salida.  

• Robots: Son máquinas programables capaces de realizar determinadas operaciones 

de manera autónoma. Pueden sustituir a los seres humanos en algunas tareas que 

requieren de precisión y repetición además de poder ser utilizados en ambientes 

peligrosos para un humano. 

• Sistemas expertos: Son aplicaciones tecnológicas capaces de resolver problemas en 

un dominio muy específico el cual puede alcanzar y superar el rendimiento humano 

dentro de este dominio. 

• Agentes inteligentes: Son entidades capaces de percibir su entorno, procesar la 

información que perciben y responden o actúan en su entorno de manera racional de 

manera correcta. 

 

2.5.2 Principios básicos de las redes neuronales artificiales 

Las redes neuronales artificiales, como su nombre indica, son redes computacionales que 

simulan, grosso modo, el proceso de decisión de las neuronas en el sistema nervioso central. 

Esta simulación, calculada celda-a-celda (neurona-a-neurona), se basa en los conocimientos 

en neurofisiología acerca de las neuronas biológicas y las redes que conforman. Las redes 

neuronales artificiales son arquitecturas computacionales que permiten utilizar operaciones 

computacionales básicas (adición, multiplicación y elementos lógicos fundamentales) para 

resolver problemas matemáticos poco definidos, problemas no lineales o estocásticos [55]. 

 

2.5.2.1 Fundamentos biológicos de las redes neuronales artificiales 

Las redes neuronales biológicas se conforman de células nerviosas (neuronas) 

interconectadas entre sí, Figura 4. 
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Figura 4. Neurona biológica. 

 

El cuerpo de la neurona, también conocido como soma, es la zona donde se lleva a cabo la 

mayor parte del “cómputo” neural. El axón puede verse como un cable de conexión en el 

cual el mecanismo de conducción de la actividad neural se realiza mediante estímulos 

eléctricos causados por un proceso electroquímico de intercambio iónico a lo largo del axón 

y de difusión de moléculas de neurotransmisores a través de la membrana sobre el espacio 

sináptico, Figura 5. Este proceso se lleva a cabo a lo largo del axón y a través de las uniones 

sinápticas al final del axón y las dendritas y/o soma de la siguiente neurona, por medio de un 

estrecho espacio sináptico, a una velocidad promedio de 3m/s [55]. 

 

Figura 5. Conexión de neuronas biológicas. 

 

Debido a la cantidad de axones terminales que tiene una neurona, cada neurona es capaz de 

enviar cientos de señales a diferentes neuronas. De igual manera, debido a la cantidad de 

dendritas que tiene el soma de una neurona, es capaz de recibir señales de diferentes 

neuronas. De esta manera se realiza la interconexión en red de una neurona biológica. Es 

importante notar que no todas las conexiones entre neuronas se realizan de la misma manera. 

Cada conexión entre neurona tiene una prioridad, peso, diferente debido a una propiedad 

denominada plasticidad sináptica la cual modifica la eficacia en la transferencia de la 
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información. Esta propiedad se debe a las diferencias químicas existentes en los transmisores 

y sustancias moduladoras dentro y alrededor de cada neurona. 

La naturaleza de la red formada por las neuronas biológicas y la prioridad que tienen entre 

cada conexión sirven como base para la formación del modelo de las redes neuronales 

artificiales. De manera simple, un diagrama a bloques como el mostrado en la Figura 6, 

demuestra la relación entre ambos modelos. Mientras que la Figura 7, muestra cómo sería la 

conexión entre dos neuronas. 

 

Figura 6. Diagrama esquemático de una neurona biológica. Donde W indica el peso sináptico para cada conexión. 

 

 

Figura 7. Representación esquemática de la neurona biológica y su conexión entre capas. Donde N representa una 

neurona, el subíndice “i” indica la capa en la que se encuentra y W son los pesos sinápticos entre las neuronas. 
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2.5.2.2 Threshold Logic Unit (TLU) 

Los principios básicos de las redes neuronales artificiales fueron formulados por McCulloch 

y Pitts en 1943 dadas los siguientes cinco supuestos [56]: 

• La actividad de una neurona es de todo o nada. 

• Un cierto número de sinapsis mayores a uno debe ser excitado dentro de un intervalo 

de adición neuronal para que la neurona se excite. 

• El único retraso significativo en el sistema neural es el retraso sináptico. 

• La actividad de cualquier sinapsis inhibidora previene la excitación de la neurona. 

• La estructura de conexión en la red neuronal no cambia con el tiempo. 

Estos supuestos se postularon para su unidad lógica de umbral (TLU, Threshold Logic Unit), 

la cual es una forma básica de red neuronal artificial que consiste en una sola entrada con sus 

correspondientes pesos y una función de activación. Este modelo sirvió de inspiración para 

la formación posterior del perceptrón. 

 

2.5.2.3 Perceptrón 

El perceptrón posee la estructura fundamental de una neurona, varias entradas ponderadas 

que se conectan a las salidas de otras neuronas y en el lado de la salida se conectan con las 

entradas de otras neuronas, Figura 8, [57, 58]. 

 

Figura 8. Estructura del perceptrón. Donde “x”, indica el patrón de entrada, “W” el peso sináptico, “z” la sumatoria del 

producto de los pesos sinápticos con sus entradas, “fn” la función de activación y “y” la salida de la red neuronal 

artificial. 

 

El cálculo en la neurona consiste en la suma ponderada de las entradas seguida de una función 

no lineal. Esto simula la excitación/inhibición de la neurona, Ecuación (2): 
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𝑧𝑖 = ∑𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑚

𝑗=1

 (2) 

Donde wij es el peso de la j-ésima entrada en la i-ésima neurona. Vectorialmente, la ecuación 

anterior puede escribirse como, Ecuación (3): 

𝑧𝑖 = 𝑤𝑖
𝑇𝑥𝑖 

(3) 

Donde 

𝑤𝑖 = [𝑤𝑖1 …𝑤𝑖𝑛]𝑇 (4) 

𝑥𝑖 = [𝑥𝑖1 …𝑥𝑖𝑛] (5) 

T denota la transpuesta de w. 

La suma de las entradas ponderadas utiliza una función de activación para determinar el 

estado de activación de la neurona el cual simula el potencial de acción de una neurona 

biológica. La función de activación mantiene los valores de salida de la neurona entre ciertos 

límites (dependientes del tipo de función) como en el caso de la neurona biológica. La 

función de activación más común es la función sigmoide la cual es una función diferenciable 

continua, Ecuación (6) [59]. 

𝑦𝑖 =
1

1 + 𝑒−𝑧𝑖
= 𝑓(𝑧𝑖) → {

𝑧𝑖 < 0 → 𝑦𝑖 = 0   
𝑧𝑖 = 0 → 𝑦𝑖 = 0.5
𝑧𝑖 > 0 → 𝑦𝑖 = 1   

} (6) 

Otras funciones comunes son las siguientes: 

• Función de activación sigmoide hiperbólica, Ecuación (7). 

𝑦𝑖 =
1 − 𝑒−𝑧𝑖

1 − 𝑒−𝑧𝑖
→ {

𝑧𝑖 < 0 → 𝑦𝑖 = −1
𝑧𝑖 = 0 → 𝑦𝑖 = 0   
𝑧𝑖 > 0 → 𝑦𝑖 = 1   

} (7) 

 

• Función de activación límite duro (Hardlim), Ecuación (8). 

{
𝑧𝑖 ≥ 0 → 𝑦𝑖 = 1
𝑧𝑖 < 0 → 𝑦𝑖 = 0

} (8) 

• Función de activación unidad de rectificación lineal (ReLU), Ecuación (9). 

{
𝑧𝑖 < 0 → 𝑦𝑖 = 0
𝑧𝑖 ≥ 0 → 𝑦𝑖 = 𝑧𝑖

} (9) 

• Función de activación lineal, Ecuación (10). 
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{𝑦𝑖 = 𝑧𝑖} 
(10) 

A pesar de que el perceptrón es solo una neurona, estos permiten resolver problemas 

linealmente separables. Para resolver problemas que no son linealmente separables se realiza 

una generalización del perceptrón añadiendo más perceptrones en diferentes etapas creando 

lo que se conoce como perceptrón multi capas (MLP, Multi-Layer Perceptron). 

 

2.5.2.4 Perceptrón multi capas (MLP) 

Los perceptrones multicapa son la aplicación de varios perceptrones interconectados para la 

creación de una red [59, 60]. El cálculo de la red se realiza neurona a neurona capa a capa y 

puede tener una o más salidas, Figura 9. 

 

Figura 9. Estructura de un MLP. 

 

Donde: x representa al vector de entradas en la red, b representa un valor de umbral (bias) el 

cual permite una tendencia a la excitación/inhibición en la conexión entre neuronas, w 

representa los pesos de cada entrada y entre neuronas; y a representa las neuronas. Las 

estructuras creadas por estos perceptrones dan la posibilidad de resolver problemas 

linealmente no separables. 

 

2.5.2.5 Otros tipos de redes neuronales artificiales 

Otros tipos de redes neuronales artificiales que podemos encontrar son las redes neuronales 

convolucionales (CNN, convolutional neural network), redes neuronales recurrentes (RNN, 

recurrent neural networks), redes de función de base radial (RBFN, radial basis function 

network) [61]. 
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Las redes neuronales convolucionales son redes neuronales de aprendizaje profundo 

utilizadas normalmente en imágenes para la identificación de objetos, rostros, siluetas y 

clasificación de escenas e imágenes en general. Estos modelos hacen uso de filtros (kernels) 

que se aplican a la imagen para la extracción de características importantes dentro de la 

imagen. El proceso de convolución entra al usar estos kernels para recorrer la imagen, se 

realiza un producto escalar para esta etapa, obteniendo un tamaño de la imagen menor con 

las características del kernel resaltadas. Esta nueva imagen será utilizada con un clasificador 

(por ejemplo, un MLP) para la identificación de las características que se buscan obtener en 

la imagen [62]. 

Las redes neuronales recurrentes se utilizan para el análisis de datos de series temporales 

permitiendo tratar el tiempo como una característica distinguible entre los datos a procesar. 

Como su nombre indica, estas redes tienen conexiones de retroalimentación entre las 

neuronas dentro las capas, pudiendo tener neuronas con una salida a sí misma. Esto ocasiona 

que en cada instante de tiempo la neurona recurrente reciba una entrada de la capa anterior, 

así como su propia salida de un instante de tiempo anterior [63]. 

Las redes de función de base radial se caracterizan por que las neuronas en la capa oculta 

calculan la distancia euclídea entre el vector de pesos sinápticos (en este tipo de redes se les 

llama centroides o redes de centro) y la entrada, y sobre esta distancia se aplica una función 

de activación de tipo radial con forma gaussiana. Su aplicación principal es de aproximador 

de funciones, predicción de series temporales, clasificación, y sistemas de control [64]. 

 

2.5.3 Métodos de aprendizaje 

2.5.3.1 Retropropagación del error (BP) 

El entrenamiento de una red neuronal artificial consiste en la actualización de los pesos y 

bias con el fin de que el resultado obtenido a la salida de la red sea cercano al valor deseado 

para cada muestra de entrenamiento. El método de retropropagación del error consiste en 

calcular el error en la capa de salida (diferencia entre el valor obtenido y el valor deseado 

para cada neurona) y propagar el error de cada neurona de salida a cada una de la neuronas 

asociadas a dicha neurona de salida hasta llegar a la entrada de la red [55]. 

El proceso para realizar la retropropagación del error se puede dividir en 5 pasos: 

• Cálculo de la salida de la red (Feed-forward).  
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• Cálculo del error de la salida de la red y propagación del error de la capa de salida. 

• Actualización de los pesos y bias en la capa oculta. 

• Cálculo del error de la capa oculta y propagación del error de la capa oculta. 

• Actualización de los pesos y bias en la capa de entrada. 

El cálculo de la salida de la red. Ecuaciones (11-14) se divide en cuatro cálculos matemáticos. 

El primero, Ecuación (11), es la sumatoria del producto entre el vector de entrada (𝑥𝑘
1) y los 

pesos sinápticos (𝑊𝑗,𝑘
2 ) más el bias (𝑏𝑗

2) entre el vector de entrada y la capa oculta. El segundo, 

Ecuación (12), es la aplicación de la función de activación (sigmoide para este ejemplo) al 

valor obtenido (𝑧𝑗
2) en cada neurona de la capa oculta. El tercer cálculo, Ecuación (13), es la 

sumatoria del producto entre la salida de las neuronas en la capa oculta (𝑎𝑘
2) y los pesos 

sinápticos (𝑊𝑗,𝑘
3 ) más el bias (𝑏𝑗

3) entre la capa oculta y la capa de salida. Por último, la salida 

de la red, Ecuación (14), se calcula utilizando la función de activación (nuevamente sigmoide 

para el ejemplo) al valor obtenido (𝑧𝑗
3) en cada neurona de la capa de salida. 

𝑧𝑗
2 = ∑(𝑊𝑗,𝑘

2 𝑥𝑘
1 + 𝑏𝑗

2) (11) 

𝑎𝑗
2 =

1

1 + e(−𝑧𝑗
2) 

 (12) 

𝑧𝑙
3 = ∑(𝑊𝑙,𝑗

3 𝑎𝑗
2 + 𝑏𝑙

3) (13) 

𝑦𝑙
3 =

1

1 + e(−𝑧𝑙
3)

 (14) 

El error de la salida de la red (𝛿𝑙
3) se calcula con la función de costo de la red (𝐶𝑙), Ecuación 

(15). 

𝐶𝑙 =
1

2
(𝑡𝑙 − 𝑦𝑙

3)2 
(15) 

A continuación se propaga el error mediante la derivada parcial de la función de costo de la 

red con respecto a la salida de cada neurona en la capa oculta, Ecuación (16). El resultado de 

cada derivada parcial (𝛿𝑙
3) determina la contribución de cada neurona al error de la red. 

𝛿𝑙
3 =

𝜕𝐶𝑙

𝜕𝑧𝑗
3 (16) 

La actualización de pesos y bias en la capa oculta, Ecuaciones (17-19), se calcula a partir de 

la contribución al error de la red por parte de cada neurona de la capa oculta. Este proceso 
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consiste en calcular la contribución de cada peso sináptico al error de la red (
𝜕𝐶𝑙

𝜕𝑊𝑙,𝑗
3 ). Para 

acelerar el proceso del entrenamiento se utiliza un factor de aprendizaje (𝛼). Por ultimo, se 

suma el cambio en el valor del peso sináptico (∆𝑊𝑛
3) al valor del peso sináptico actual (𝑊𝑛

3) 

para obtener el peso sináptico actualizado (𝑊𝑛+1
3 ). 

𝜕𝐶𝑗

𝜕𝑊𝑙,𝑗
3 = 𝛿𝑙

3𝑎𝑗
2 (17) 

∆𝑊𝑙,𝑗
3 = 𝛼𝛿𝑙

3𝑎𝑗
2 (18) 

𝑊𝑛+1
3 = 𝑊𝑛

3 + ∆𝑊𝑛
3 (19) 

Del mismo modo se calcula el cambio en el valor del bias para la capa oculta, Ecuaciones 

(20-22). 

𝜕𝐶𝑙

𝜕𝑏𝑙
3 = 𝛿𝑙

3 (20) 

∆𝑏𝑙
3 = 𝛼𝛿𝑙

3 (21) 

𝑏𝑛+1
3 = 𝑏𝑙

3 + ∆𝑏𝑙
3 (22) 

El cuarto paso consiste en calcular el error en la capa oculta (𝛿𝑗
2). Esto se realiza calculando 

la contribución al error de la función de costo con respecto a cada neurona de la capa oculta, 

Ecuación (23). 

𝛿𝑗
2 =

𝜕𝐶𝑙

𝜕𝑧𝑗
2 (23) 

Al igual que en la actualización de pesos sinápticos y bias entre la capa oculta y la salida de 

la red, la actualización de pesos sinápticos en la capa de entrada, Ecuaciones (24-26), y el 

bias en la capa de entrada, Ecuaciones (27-29), se calcula con la contribución al error en la 

capa oculta por cada peso sináptico y bias. 

𝜕𝐶𝑙

𝜕𝑊𝑗,𝑘
2 = 𝛿𝑗

2𝑥𝑘
1 (24) 

∆𝑊𝑗,𝑘
2 = 𝛼𝛿𝑗

2𝑥𝑘
1 (25) 

𝑊𝑛+1
2 = 𝑊𝑗,𝑘

2 + ∆𝑊𝑗,𝑘
2  (26) 



28 

 

𝜕𝐶𝑙

𝜕𝑏𝑗
2 = 𝛿𝑗

2 (27) 

∆𝑏𝑗
2 = 𝛼𝛿𝑗

2 (28) 

𝑏𝑛+1
2 = 𝑏𝑗

2 + ∆𝑏𝑗
2 (29) 

 

2.5.3.2 Otros métodos de aprendizaje 

Además del algoritmo de retropropagación del error, existen otros métodos para el ajuste de 

los pesos y bias de la red neuronal artificial durante su entrenamiento. A continuación, se 

mencionan algunos [58]: 

• Mínimos cuadrados promedio (LSM, least square means): Es un método utilizado en 

análisis de regresión para aproximar funciones de acuerdo con el criterio de mínimos 

cuadrados. En redes neuronales artificiales se utiliza para crear un modelo en el que 

los pesos y bias se ajusten de tal manera que se minimice la suma de los errores al 

cuadrado entre los datos obtenidos y sus predicciones. 

• Análisis discriminante lineal (LDA, linear discriminant analysis): Es un método de 

clasificación supervisado en el que se busca reducir la dimensionalidad de los datos 

al convertirlos en un plano de una dimensión para su clasificación de manera 

eficiente. Al hacer esto se minimiza la varianza entre datos de la misma clase y se 

maximiza la distancia entre los promedios de cada clase. 

• Gradiente descendiente: Este método es la base de la retropropagación del error. El 

gradiente es el conjunto de todas las derivadas parciales de la función de costo en el 

que se buscan los parámetros para minimizan esta función. 

• Aprendizaje Bayesiano: Este método utiliza el teorema de Bayes para optimizar los 

parámetros mediante distribuciones probabilísticas de los datos observados. 

• Aprendizaje Hebbiano: Este método utiliza la teoría de Hebb para adecuar los pesos 

y bias del modelo bajo la premisa “las células que se activan unidas permanecen 

unidad”. Dicho de otro modo, las conexiones entre neuronas se refuerzan cuando se 

activan simultáneamente se hacen más fuertes y difíciles de romper. Esto indica que 

la búsqueda de optimización de los parámetros se basa en la identificación de las 
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neuronas que mayor peso tiene cuando se encuentra un resultado favorable para 

mantenerlas así durante el entrenamiento. 

• k-means: Este método de aprendizaje no supervisado intenta agrupar datos basados 

en su similitud. Para este método se define un centroide para cada grupo a clasificar 

y con estos centroides se calcula la distancia entre los datos para clasificarlo como un 

grupo particular. La idea es que lo datos que se encuentren más cerca de un centroide 

pertenecen a esa categoría debido a su similitud. 

 

2.5.4 Validación de los modelos de redes neuronales artificiales 

La validación del modelo de una red neuronal artificial permite identificar el 

sobreaprendizaje o pérdida de generalización [65]. El sobreaprendizaje de un modelo se 

identifica al exponer el modelo entrenado a un conjunto de datos desconocido (no utilizado 

para el entrenamiento) y éste entrega un resultado sesgado a una o varias clases aún cuando 

los datos corresponden a clases distintas. La pérdida de generalización de un modelo se 

identifica cuando se expone el modelo entrenado a un conjunto de datos (conocidos o 

desconocidos) y éste entrega, en su mayoría, resultados que pertenecen a más de una clase o 

a ninguna. 

2.5.4.1 Validación cruzada (cross-validation) 

La validación por k-fold o validación cruzada consiste en segmentar el conjunto de 

entrenamiento en K segmentos para generar K modelos entrenados independientemente, 

Figura 10.  
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Figura 10. Segmentación del conjunto de entrenamiento por K-fold para una k=5. 

 

Cada modelo consiste en el entrenamiento de k-1 segmentos, mientras que el k-ésimo 

segmento es utilizado para calcular el desempeño del modelo. El propósito de está tecnica es 

el de utilizar al menos en una ocasión cada muestra como conjunto de validación para un 

modelo en el cual no se ha utilizado esa información. El desempeño de la validación se 

calcula con el promedio de los K modelos. 

 

2.5.4.2 Matrices de confusión 

Las matrices de confusión son una herramienta utilizada en machine learning que permite 

visualizar el desempeño de un clasificador. Cada columna de la matriz corresponde a las 

predicciones de cada clase, mientras que cada fila corresponde a las instancias en la clase 

real. Para clasificadores multiclase, las matrices de confusión tiene tantas columnas como 

clases, mientras que las filas tener una clase extra en la que se tienen los datos mal 

clasificados ya sea porque su predicción fue con dos o más clases o bien por predecirlo como 

1 2 3 4 5 

1 2 3 4 5 

1 2 3 4 5 

1 2 3 4 5 

1 2 3 4 5 

1 2 3 4 5 

100% de los datos del conjunto de entrenamiento segmentados 

para un k-fold de k=5. Cada segmento corresponde al 20% del 

total de datos. 

k=1 el primer modelo se entrena con los primeros cuatro 

segmentos del conjunto y el último segmento es utilizado para 

calcular el desempeño. 

k=2 el segundo modelo se entrena con los segmentos 1,2,3 y 5 

del conjunto, mientras que el segmento 4 es utilizado para 

calcular el desempeño. 

k=3 el tercer modelo se entrena con los segmentos 1,2,4 y 5 del 

conjunto, mientras que el segmento 3 es utilizado para calcular 

el desempeño. 

k=4 el cuarto modelo se entrena con los segmentos 1,3,4 y 5 del 

conjunto, mientras que el segmento 2 es utilizado para calcular 

el desempeño. 

k=5 el quinto modelo se entrena con los segmentos 2,3,4 y 5 del 

conjunto, mientras que el segmento 1 es utilizado para calcular 

el desempeño. 
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ninguna clase. La diagonal principal de la matriz contiene los elementos correctamente 

clasificados para cada clase, por lo que con esta información es posible calcular el desempeño 

del clasificador. Por otra parte, los resultados que no se encuentran sobre la diagonal principal 

indican a con que clase se ha confundido una predicción. Esta información permite calcular 

la sensibilidad y especificidad del clasificador [66]. 

 

2.5.4.3 Curvas de ROC 

Las curvas características operativas del receptor (ROC, Receiver Operating Characteristic, 

curve) son una representación gráfica de la sensibilidad frente a la especificidad de un 

clasificador binario de acuerdo con el umbral de discriminación [67]. Para el caso de 

clasificadores multi clase, se utiliza una comparación uno-contra-todos (One-vs-All) en las 

que se utiliza la sensibilidad y especificidad de una clase en particular contra el resto de las 

clases. Estas curvas indican el punto de corte en el que se alcanza la sensibilidad y 

especificidad más alta, y la capacidad discriminativa del clasificador al estimar el área bajo 

la curva (AUC, Area Under the Curve) [68]. 

 

2.5.4.4 Función de costo/perdida 

Las funciones de costo perdida son una representación gráfica del entrenamiento de un 

modelo de red neuronal artificial. En ellas se compara el error entre los valores obtenidos en 

la salida del modelo de RNA y los objetivos que deben alcanzar. Esta información se utiliza 

en conjunto con el método de aprendizaje para determinar el desempeño de la RNA y 

actualizar los hiper-parámetros durante la fase de entrenamiento. El resultado de esta función 

también sirve para indicar si el modelo es capaz de aproximar los datos entrenados lo 

suficientemente cerca a los valores de los objetivos para señalar el momento en el que el 

modelo se encuentra entrenado. Esto último se determina mediante el error propuesto al que 

debe converger el modelo [69]. 
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Capítulo 3. Estado del arte 

El estudio del movimiento humano mediante el uso de robots se realiza comparando la 

actividad realizada por un humano y precisión en la imitación que el brazo es capaz de 

realizar [35, 70-73]. La mayoría de estos robots están enfocados en la rehabilitación del 

movimiento de una persona [74, 75]. Comercialmente, existen robots que tiene la facultad 

para medir los movimientos de los segmentos durante los ejercicios de rehabilitación, pero 

debido a su alto costo, tamaño y complejidad de operación, no son tan accesibles al público 

[76, 77]. En investigación, se han utilizado robots que simulan actividades humanas para 

validar la respuesta de algoritmos para sensores IMU/MARG [78-80]. Los brazos robóticos 

en combinación con técnicas de machine learning han permitido optimizar las trayectorias y 

mejorar la precisión de la posición en las actividades que realizan los robots en la industria 

[81, 82], así como limitar la velocidad y potencia con la que actúan los robots con el fin de 

optimizar la producción [83, 84] y determinar los tiempos para los mantenimientos de los 

robots [85, 86]. Para el análisis de movimiento humano, se han utilizado redes neuronales 

artificiales en combinación de robots para mejorar las condiciones de movimiento en 

rehabilitación [87, 88] o para predecir la intención del movimiento [14, 89, 90]. La 

información presentada por estos modelos de redes neuronales artificiales también ha 

favorecido el control de movimiento de los robots para su colaboración con humanos [18, 

91] e incluso se ha llegado a imitar el comportamiento humano [92, 93]. Algunos estudios se 

han enfocado en aplicar redes neuronales artificiales para el entendimiento del movimiento 

humano [16, 94-96]. A continuación, se resumen algunos trabajos contemporáneos en los 

que se emplea el uso de brazos robóticos para el estudio del movimiento de la extremidad 

superior humana Tabla 2. 
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Tabla 2. Estado del arte de robots para el estudio de movimiento de la extremidad superior humana. 

Año Autor(es) Articulaciones Control Movimientos 

2018 Ali et al. [97] Hombro PID y Lógica Difusa 
Flexo-extensión de 

hombro 

2019 
Kapsalyamov 

et al. [98] 
Codo 

Redes neuronales 

artificiales y EEG 

con BCI. 

Flexión-extensión de 

codo. 

2020 
Laksono et 

al. [99] 

Hombro y 

Codo 
EMG 

Flexión de codo 

Flexión de hombro 

Flexión de hombro y 

codo (uppercut motion). 

2021 
Laksono et 

at. [100] 

Hombro y 

Codo 

Machine Learning 

(KNN, SVM y 

Ensemble) y EMG 

Flexión de codo 

Flexión de hombro 

Flexión de hombro y 

codo (uppercut motion). 

2021 
Schabron et 

al. [101] 

Hombro y 

Codo 
RNA y sEMG 

Flexión-extensión de 

hombro 

Abducción-aducción de 

hombro 

Flexión-extensión de 

codo 

2021 
Gulleta et al. 

[102] 

Hombro, 

Codo y 

Muñeca 

Virtual Robot 

Experimentation 

Platform y 

Denavit-Hartenberg 

Pick & Place: 

Transportar, acerca y 

retraer. 

 

El trabajo presentado por Ali et al. [97] propone el diseño de un control para robots de 

rehabilitación de extremidad superior para pacientes post accidente cerebrovascular en los 

que parametriza el movimiento de flexo-extensión de hombro mediante la combinación de 

lógica difusa y un controlador PID. Los resultados obtenidos en este trabajo muestran la 
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ejecución de flexo-extensión del hombro como una respuesta de 0 o 1 dependiendo si ha 

realizado o no la acción. 

El trabajo de Kapsalyamov et al. [98] utiliza un registro de electroencefalografía con una 

interfaz cerebro-computadora (BCI) para la activación de actuadores. Una red neuronal 

artificial es utilizada para determinar la activación de los actuadores para el movimiento de 

flexo-extensión del codo. 

 Los trabajos de Laksono et al [99, 100], utilizan señales de electromiografía para la 

activación de los movimientos de flexo-extensión de hombro, flexo-extensión de codo y 

flexo-extensión conjunta de hombro y codo (uppercut motion) con un brazo robótico. En 

[99], los actuadores del brazo se activan una vez que el registro de electromiografía supera 

un umbral. Mientras que en [100] utilizan modelos de machine learning, k-vecino más 

próximos (KNN), Máquinas de soporte vectorial (SVM) y Modelos de ensamble (Ensemble), 

para clasificar los movimientos mencionados anteriormente. En total, generan 48 modelos en 

los que el desempeño varía de 74-98%, siendo Ensemble de 12 parámetros (KNN en 

subespacios aleatorios) el que mejores resultados obtuvo. 

El trabajo presentado por Schabron et al. [101] utiliza señales de electromiografía superficial 

para registra posiciones de mano para la activación de un brazo robótico montado sobre un 

silla de ruedas. Se distinguen entre 10 posiciones diferentes para controlar cuatro 

movimientos del brazo robótico: flexo-extensión de hombro, abducción-aducción de 

hombro, flexo-extensión de codo y descanso. La clasificación de los movimientos obtuvo un 

desempeño ente el 87.7% y 97.4%. 

El trabajo de Gulleta et al. [102] utiliza un sistema de visión para identificar objetos con el 

fin de evadir obstáculos y realizar tarea de pick & place con un brazo robótico. El sistema 

utiliza la información del sistema de visión para determinar la trayectoria a realizar por el 

brazo robótico siguiendo la convención Denavit-Hartenberg y un algoritmo propuesto 

denominado Planificador de movimiento de extremidad superior similar a un humano 

(HUMP, Human-like Upper-limb Motion Planner). En este trabajo se presenta un brazo 

robótico de 7 grados de libertad con movimientos de hombro, codo y muñeca, y 4 grados de 

libertad para un manipulador como efector final. En condiciones controladas, el desempeño 

del brazo robótico para simular la actividad de pick and place varía entre el 78-92%. 
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En el presente trabajo se propone el diseño de un brazo robótico que permita simular los 

movimientos de la extremidad superior humana en siete grados de libertad: 3 en el hombro, 

1 en el codo, 2 en la muñeca y el movimiento de pronosupinación del antebrazo. Para medir 

la actividad del brazo robótico, se utilizarán los sensores Xsens colocados en los segmentos 

del brazo, antebrazo y mano para registrar su actividad. Además, se hará uso de redes 

neuronales artificiales para obtener un modelo que tenga la capacidad de reconocer patrones 

de movimiento relativos a actividades de la extremidad superior derecha. Estos movimientos 

se ejecutarán en actividades que involucran un grado de libertad en una de las articulaciones, 

la condición estática de la persona y el movimiento Reach-to-Grasp. Las actividades con 

movimiento en un grado de libertad seleccionados para clasificarse en el modelo de red 

neuronal artificial propuesto son: flexo-extensión del hombro, abducción-aducción del 

hombro, flexo-extensión del codo, flexo-extensión de muñeca, abducción-aducción de 

muñeca y la condición estática de la persona. 
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Capítulo 4. Metodología 

4.1 Consideraciones para el Diseño del Brazo Robótico 

Con la idea de llevar a cabo el diseño de un brazo robótico para el estudio del movimiento 

de la extremidad superior humana se tomaron como referencia estudios de antropometría 

enfocados en la medición de los segmentos de la extremidad superior humana. Esta 

información permitirá definir los parámetros requeridos para el diseño del brazo robótico 

tales como el torque que requiere cada articulación para sus movimientos, seleccionando de 

esta manera los actuadores que se requieren para cada grado de libertad en las articulaciones 

de interés y las dimensiones de los elementos de enlace (segmentos) entre actuadores. 

 

4.1.1 Antropometría de la Extremidad Superior en México 

El diseño del brazo robótico se realizó considerando las medidas antropométricas de la 

población mexicana adulta en la zona metropolitana de la Ciudad de México. El estudio, 

realizado por el Instituto Politécnico Nacional en 2015, contó con un total de 974 

participantes entre los 18-64 años [103]. El criterio de medición para los segmentos se realizó 

de acuerdo con la imagen presentada en la Figura 11. 

 

 

Figura 11. Método de medición de la extremidad superior [104]. 
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Los resultados obtenidos en este estudio, enfocados en la extremidad superior, se resumen en 

la Tabla 3. 

Tabla 3. Medidas antropométricas de la extremidad superior en población de la zona metropolitana de la Ciudad de 

México en edad entre los 18 a 68 años. 

Dimensiones 
Percentiles 

5 50 95 

Peso 55.46kg 70.26kg 96.55kg 

Altura 162.12cm 170.86cm 185.67cm 

Distancia 

Hombro-

Codo 

32.59cm 35.61cm 39.26cm 

Distancia 

Codo-Dedo 

medio 

42.00cm 45.49cm 49.12cm 

Largo de la 

mano 
16.43cm 18.14cm 19.59cm 

 

Debido a la variabilidad antropométrica, se toma el percentil 50 como referencia para el 

diseño del brazo robótico. El segmento del brazo (distancia hombro-codo) tiene una medida 

promedio de 35.6cm, el segmento del antebrazo (distancia codo-muñeca), obtenido de la 

diferencia entre la distancia codo-dedo medio y largo de la mano, es de 27.35cm, mientras 

que el largo de la mano tiene una medida de 18.14cm. 

El peso aproximado de una mano humana es de 400g [105], mientras que el antebrazo y el 

brazo representan un 2.3% y 5%, respectivamente del peso total del cuerpo de una persona 

[106, 107]. De acuerdo con la información de [103], el peso promedio de los sujetos de 

prueba fue de 73.709kg, con una desviación estándar de 11.201kg. Con esta información 

podemos estimar el peso de cada uno de los segmentos que tendría la extremidad superior y 

con ello realizar el cálculo teórico del torque que requieren los motores para simular los 

movimientos humanos. 
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4.1.2 Selección de los actuadores 

De acuerdo con [38] los centros de gravedad (cg) en proporción a la longitud los segmentos 

de la mano, antebrazo y brazo se encuentran en un 39.7%, 42.4% y 45.2%, respectivamente, 

de la distancia desde el punto proximal al punto distal (r). El cálculo del torque se realiza 

mediante la Ecuación (30) 

𝜏 = 𝑘𝑔𝑓 ∗ (𝑟 ∗ 𝑐𝑔) (30) 

Sin embargo, esta información solo permite calcular el torque que requieren los motores 

colocados en la muñeca, Ecuación (31). 

𝜏 = 0.4 𝑘𝑔𝑓  ∗ (18.14 ∗ 0.397) 𝑐𝑚 = 𝟐. 𝟖𝟖 𝒌𝒈𝒇 · 𝒄𝒎 (31) 

Para el cálculo del torque necesario de los motores que se utilizarían en las articulaciones del 

codo y hombro, se consideró que el centro de gravedad se encuentra a la mitad de la distancia 

entre el punto proximal y el punto distal del segmento. Esto se debe a que, en el cálculo del 

centro de gravedad para cada uno de los segmentos involucrados, no se considera el peso de 

los segmentos contiguos, por lo tanto, se considera un factor de seguridad con el centro de 

gravedad al 50% de la distancia entre el punto proximal y el punto distal. El torque teórico 

necesario del motor para el movimiento del codo se calculó con la Ecuación (32). 

𝜏 = (1.695 + 0.4)𝑘𝑔𝑓 ∗ ((27.35 + 18.14) ∗ 0.5)𝑐𝑚 = 𝟒𝟕. 𝟔𝟓𝒌𝒈𝒇 · 𝒄𝒎 (32) 

Mientras que el cálculo para el torque teórico de los motores que se utilizarán para el 

movimiento del hombro se da con la Ecuación (33). 

𝜏 = (3.685 + 1.695 + 0.4)𝑘𝑔𝑓 ∗ ((35.6 + 27.35 + 18.14) ∗ 0.5)𝑐𝑚

= 𝟐𝟑𝟒. 𝟑𝟓𝒌𝒈𝒇 · 𝒄𝒎 

(33) 

A partir de esta información, se realizó la búsqueda de los motores que cumplieran con las 

características necesarias para los torques teóricos en cada grado de libertad. Para los 

movimientos de flexo-extensión y abducción-aducción del hombro se utilizó el motor TZT 

(DH-03X, China) con un torque de 380 kg-cm, con un peso de 530g y una velocidad angular 

de 0.12s/60° a 24VCD, Figura 12. 



39 

 

 

Figura 12. TZT (DH-03X) Servomotor de 380 kg-cm de torque a 24VCD. 

 

Debido a que el movimiento de rotación latero-medial del hombro no requiere competir 

contra la gravedad, el motor que se utilizó fue un DSServo (RDS5160, China) el cual tiene 

un torque de 60kg-cm, peso de 158g, velocidad angular de 60° en 0.17s cuando se energiza 

a 8.4VCD, Figura 13. Este modelo de motor también se utilizó en el movimiento de flexo-

extensión del codo 

 

 

Figura 13. DSServo (RDS5160) Servomotor de 60kg-cm de torque a 8.4VCD. 

 

Finalmente, el motor DSServo (DS3235, China) con un torque de 35kg-cm, peso de 60g, 

velocidad angular 60° en 0.12s cuando se energiza a 7.4VCD, Figura 14, fue usado para los 

movimientos de pronosupinación, flexo-extensión de muñeca y abducción-aducción de 

muñeca. 

 

 

Figura 14. DSServo (DS3235) Servomotor con 35kg-cm de torque a 7.4VCD 
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4.1.3 Diseño de las piezas del brazo robótico 

Para simular los movimientos de la extremidad superior humana, se siguió el orden de 

colocación de los motores del hombro tal como se muestra en la  Figura 15. Este orden 

permite simular la rotación del hombro sobre los tres ejes para realizar los movimientos de 

flexo-extensión, abducción-aducción y rotación latero-medial. El primer motor (M1) se 

colocó sobre una base vertical para simular el movimiento de flexo-extensión. El segundo 

(M2) se fijó a 90° con respecto a M1 para simular el movimiento de abducción-aducción. El 

tercero(M3) se orientó a 90° con respecto a M2, en posición vertical, para simular la rotación 

latero-medial. Para el caso del movimiento de flexo-extensión del codo, el cuarto motor (M4) 

se orientó en la misma dirección al segmento sobre el que se coloca. El quinto motor (M5) 

permite simular el movimiento de pronosupinación en el antebrazo, debido a que el antebrazo 

realiza un giro sobre su mismo eje, el diseño del segmento del antebrazo se realizó en dos 

partes: la primera parte permite continuar con el movimiento de flexión del codo; la segunda 

parte realiza la rotación mediante M5 para simular la pronosupinación. Finalmente, el sexto 

motor (M6) y el séptimo motor (M7) se orientaron a 90° uno respecto al otro para realizar 

los movimientos de flexo-extensión y abducción-aducción, respectivamente. 

 

Figura 15. Diseño del brazo robótico y distribución de los motores en SolidWorks®. Donde M1-7 representan los 

motores del brazo robótico. 

El diseño del brazo robótico requirió de siete piezas que sirven de enlace entre los motores y 

simulan los segmentos de la extremidad superior humana. La primera pieza de enlace (P1) 

Base 

M1 

M2 

M3 

M4 

M5 

M6 

M7 

P1: unión hombro 

P2: Brazo pt1 

P3: Brazo pt2 

P4: Antebrazo pt1 

P5: Antebrazo pt2 

P6: Base muñeca 

P7: Mano 
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tiene la función de rotar el brazo con respecto a la posición de M1. El peso aproximado de 

esta pieza, considerando un relleno del 100%, fue de 37g de acuerdo con la simulación. La 

segunda pieza (P2) simula la primera parte del brazo humano y sirve de enlace entre M2 y 

M3; su peso estimado fue de 40g. La tercera pieza (P3) simula la segunda parte del brazo 

humano y sirve de enlace entre M3 y M4; su peso estimado fue de 45g. La cuarta pieza (P4) 

sirve para enlazar M4 y M5 y se considera la primera parte del antebrazo con un peso 

estimado en 37g. La quinta pieza simula la segunda parte del antebrazo, la cual rota sobre su 

eje (pronosupinación) de acuerdo con M5, su peso aproximado es de 17g y sirve para enlazar 

a M5 con M6. La sexta pieza, es una pieza de base para M7, enlaza a M6 con la mano y tiene 

un peso estimado en 18g. Finalmente, la séptima pieza (P7) simula la mano humana con un 

peso aproximado de 41g. El peso aproximado del brazo robótico, de acuerdo con la 

simulación, se detalla en la Tabla 4: 

Tabla 4. Detalle de los motores, piezas y peso del brazo robótico por segmentos. 

Segmento 
Motores 

(cantidad) 

Accesorios para 

montaje (cantidad) 

Piezas 

impresas 

(cantidad) 

Peso (g) 

Hombro DH-03X (2) 

Base para motor (2) 

Accesorio para eje 

(2) 

Unión hombro 

(1) 
1,681.7 

Brazo RDS5160 (1) 

Base de montaje (1) 

Accesorios para eje 

(3) 

Brazo pt1 (1) 

Brazo pt2 (1) 
296.72 

Codo RDS5160 (1) 

Base de montaje (1) 

Accesorios para eje 

(3) 

 211.72 

Antebrazo DS3235 (1) 
Accesorio para eje 

(1) 

A_brazo pt1 (1) 

A_brazo pt2 (1) 
117.8 

Muñeca DS3235 (2) Accesorio para eje 

(2) 

Base servo (1) 
151.6 

Mano   Mano (1) 18 

Total 7 15 7 2477.54 
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4.2 Desarrollo del brazo robótico 

Debido a la necesidad de contar con un factor de seguridad de las piezas de enlace que 

simularon los segmentos de la extremidad superior, se propuso un material ligero y con 

propiedades mecánicas que resistieron las cargas axiales a las que se sometieron. Para ello se 

realizó la simulación de diferentes materiales en los segmentos de mayor carga para 

determinar el material adecuado para esta aplicación en el software SolidWorks® 2018 con 

la herramienta de análisis de elementos finitos. Esta herramienta permite predecir el 

comportamiento del modelo mediante la combinación de la estructura de las piezas y las 

cargas externar a las que serán sometidas. Para ello se propuso una malla solida con 

elementos cuadráticos de alto orden, los cuales se ajustan a la forma de las piezas para 

asegurar que la simulación sea de alta calidad, Figura 16.  

 

Figura 16. Pieza con trazado de calidad de malla de elementos cuadráticos de alto orden. Número de nodo: 38460. 

Número de elementos: 23688. Tamaño de elementos: 2.28mm. Tolerancia: 0.11mm. 

Las simulaciones determinadas fueron el análisis de tensión por Von Mises y el análisis de 

deformaciones unitarias. El análisis de tensión por Von Mises permite estimar si el diseño de 

las piezas es adecuado para soportar las cargas a las que serán sometidas, indicando las zonas 
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en las que existe una mayor tensión en el modelo mediante un gráfico arcoíris en color rojo, 

mientas que las de menor tensión tiene un color azul, Figura 17.  

 

 

Figura 17. Simulación del análisis de tensión Von Mises en la pieza diseñada para soportar el peso del brazo robótico 

con material ABS. Máxima tensión: 1.687e+02N/m2. Mínima tensión: 1.621e-01N/m2. 

Por su parte, el análisis de deformaciones unitarias permite estimar los cambios estructurales 

de la pieza en términos de longitud por unidad de longitud, Figura 18. Al igual que el análisis 
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de tensión por Von mises, este análisis muestra con un gráfico arcoíris las zonas de mayor 

deformación en rojo y de menor deformación en azul. 

 

Figura 18. Simulación del análisis de deformaciones unitarias de la pieza diseñada para soportar el peso del brazo 

robótico con material ABS. Deformación unitaria máxima: 9.676e-06mm. Deformación unitaria mínima: 1.00e-30mm. 

Ambos análisis permiten estimar las fallas estructurales que podrían tener las piezas de 

acuerdo con los parámetros de diseño y las cargas a los que serán sometidas. Para efectos de 

la simulación, se consideró que los puntos de sujeción de las piezas fueran zonas fijas (sin 

movimiento alguno), mientras que los puntos de carga se sometieron a fuerzas axiales en el 

punto de mayor carga (simulando el brazo a 90° con respecto a la vertical). 

 

De acuerdo con la simulación, las piezas bajo estudio mostraron que el acrilonitrilo butadieno 

estireno (ABS, por sus siglas en inglés: Acrylonitrile Butadiene Styrene) es capaz de resistir 



45 

 

los esfuerzos y deformaciones a los que será sometida la pieza. El ABS cuenta con las 

siguientes propiedades mecánicas para su impresión en 3D [108]: 

• Densidad: 1-1.4 g/cm3. 

• Resistencia a la tracción: 24.63-33.7 MPa. 

• Módulo elástico: 617.58-787.68 MPa. 

• Límite elástico: 11.96-25.17 MPa (0.2% offset). 

• Tensión de fractura: 0.062-0.113 mm/mm 

• Dureza: 1.03-2.83 J/m3. 

 

4.3 Sistema para el registro del movimiento humano 

4.3.1 Diseño de los módulos para la medición del movimiento de la extremidad 

superior (MMES). 

 Para obtener información relativa al movimiento de la extremidad superior humana que 

indique el movimiento del brazo robótico, se elaboraron cuatro módulos de monitoreo para 

la extremidad superior (MMES) para la medición de las actividades de la mano, antebrazo, 

brazo y tórax basados en sensores MARG [1, 2]. 

 

4.3.1.1 Materiales 

Los dispositivos utilizados para el desarrollo de los MMES incluyeron un dispositivo para el 

seguimiento de movimiento GY-87® (WAVGAT®, China), un microprocesador 

DsPic30F6014A® (Microchip®, USA), un convertidor serial UART-USB FTDI232RL® 

(FTDI Chip®, UK), un dispositivo de comunicación inalámbrica X-Bee XB24API001 Serie 

1 (Digikey®, USA) y una batería de polímero de litio (LiPo) de 550mAh a 3.7VCD, Figura 

19. 
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Figura 19. Módulo de medición (MMES) para el registro de las actividades de la mano, antebrazo, brazo y tórax [1]. 

 

El dispositivo GY-87 es un dispositivo de medición contenido en un empaquetado LGA que 

cuenta con 3 elementos de medición magneto-inerciales de 10 grados de libertad. En este 

empaquetado se tiene un MPU-6050® (InvenSense, USA), el cual corresponde a un sensor 

inercial de 6 grados de libertad en el que se combina un giroscopio de tres ejes y un 

acelerómetro de tres ejes; un magnetómetro HCM5883L® (Honeywell, USA) de tres ejes; 

un sensor digital de presión BMP180; y un procesador digital de movimiento (DMP, por sus 

siglas en inglés Digital Motion Processor). El MPU-6050 cuenta con tres convertidores 

análogo-digital (CAD) de 16-bits para digitalizar las salidas del giroscopio y tres CAD para 

digitalizar las salidas del acelerómetro. El giroscopio puede programarse de manera 

personalizada para el seguimiento de movimientos rápidos o lentos de manera precisa, con 

un rango de escala completa de ±250°/𝑠, ±500°/𝑠, ±1000°/𝑠 𝑦 ± 2000 °/𝑠. El 

acelerómetro se puede programar con un rango de escala completa de ±2𝑔,±4𝑔,±8𝑔 𝑦 ±

16𝑔 [109]. Por su parte, el HCM5883L® cuenta con un CAD de 12-bits proporcionando 

resoluciones de 1° a 2°. Su diseño permite medir la dirección y magnitud del campo 

magnético desde los 2 mG hasta ±8 G [110]. 

El DsPic30F6014A® fue utilizado para programar las rutinas de adquisición y procesamiento 

de la información de los sensores para el cálculo de la orientación de los MMES. De igual 

manera fue utilizado para transmitir esta información vía inalámbrica al resto de los MMES 

o de manera alámbrica a una PC mediante el convertidor serial UART-USB FTDI232RL® 

[111]. Las características de este microcontrolador son [112]: 

• 30 millones de instrucciones por segundo 
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• 68 pines de propósito general, de los cuales 8 se pueden adaptar como canales para 

PWM y 16 para ADC. 

• 8Kbyte de memoria RAM. 

• 4Kbyte de memoria EEPROM. 

• Capacidad de reloj de hasta 40MHz. 

• Oscilador interno de 4-10MHz. 

• Módulo de comunicación I2C. 

• 2 módulos UART direccionables. 

El convertidor UART-USB, se utilizó uno para la comunicación vía serial-USB entre el 

MMES y una PC, mientras que el dispositivo de comunicación inalámbrica X-Bee fue 

utilizado para comunicar la información entre los MMES. 

 

La comunicación entre el DsPic y el Gy-87 se realiza mediante el protocolo I2C (Inter-

Integrated Circuit), el cual permite una comunicación bidireccional de datos a velocidades 

desde 0.1 hasta 3.4 Mbps y unidireccional a 5Mbps. La alimentación de los MMES se realizó 

mediante una batería recargable de LiPo de 550mAH a 3.7VCD con un controlador de 

gestión de carga MCP73831T® (Microchip®, USA). El algoritmo que emplea el 

MCP73831T® permite la carga de la batería a corriente/voltaje constante [113] con un  

tiempo de carga total de aproximadamente 6 horas y un  tiempo de funcionamiento continuo 

entre 7-8 horas. 

El diseño de los MMES se realizó en el software Altium designer 2014®, Figura 20. Mientras 

que la carcasa de protección se realizó en el software SolidWorks® 2014, Figura 21. 
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Figura 20. Diagrama esquemático y PCB de los MMES [1]. 

 

 

Figura 21. MMES con su carcaza de protección. 

 

4.3.1.2 Algoritmo para el cálculo de la orientación de los segmentos como objetos en el 

espacio 3D 

A partir de la información que proporcionan los sensores con los que cuenta el módulo GY-

87, se desarrolló un algoritmo para calcular la orientación en el espacio 3D de los MMES, 

Figura 22. 
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Figura 22. Diagrama a bloques del algoritmo [114]. 

 

4.3.1.2.1 Estimación de la orientación para cada segmento 

Dos sistemas coordenados son creados para estimar la orientación a partir de la información 

que entregan los sensores. El primero, utiliza la información del giroscopio para evaluar el 

movimiento del cuerpo (𝑆𝑀𝑜𝑣), generando un sistema de referencia móvil. El segundo, utiliza 

la información del acelerómetro y magnetómetro como referencia geodésica para generar un 

sistema coordenado inercial (𝑆𝑅𝑒𝑓) [50, 114]. 

 

4.3.1.2.2 Sistema de referencia móvil 

La información del giroscopio (𝜔), es utilizada para estimar la orientación del cuerpo durante 

el movimiento, creando el sistema de referencia móvil. La información del giroscopio es 

procesada para obtener la información del cuerpo a evaluar a través de la velocidad angular 

(𝜔𝑥,𝑦,𝑧), un valor de compensación (𝜔𝑜𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡), y una diferencial de tiempo (Δt), Ecuación 

(34). 

 

{

ωxyz = [ωx ωy ωz]

ωoffset =
∑ (ωx,y,z)i

n
i=1

n

} →  σω = (ωxyz − ωoffset) ∗ ∆t (34) 
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4.3.1.2.3 Sistema de referencia inercial 

El Sistema de referencia inercial se definió mediante dos vectores de corrección de rotación 

(𝜎𝜆𝑎
  and 𝜎𝜆𝑚

)  calculados con los datos del acelerómetro y magnetómetro. Este sistema 

permitió compensar los errores variantes en el tiempo causados por la integración del ruido 

y deriva inherentes en las mediciones del giroscopio [115]. El primer vector (𝜎𝜆𝑎
) utiliza la 

información del acelerómetro (𝑎𝑥,𝑦,𝑧) para compensar la deriva sobre los ejes paralelos al 

plano de Tierra. El cálculo de este vector resulta del producto cruz entre un vector inercial 

(𝑣⃗), el cual representa las mediciones del acelerómetro normalizados (𝑎𝑥,𝑦,𝑧) y el vector de 

la gravedad (𝑣), correspondientes a los componentes del eje Z, 𝑔̂ = [0 0 1], de una matriz 

de cosenos directores (DCM), Ecuación (35). La DCM describe la orientación del sistema 

coordenado móvil del cuerpo relativo al sistema coordenado de referencia inercial. 

{
V⃗⃗⃗ =

[ax,y,z]

‖[ax,y,z]‖

v̂ = ĝ ∗ DCM

} → σλa
= v⃗⃗ x v̂ (35) 

El segundo vector (𝜎𝜆𝑚
) compensa la deriva en el eje perpendicular al plano de Tierra 

utilizando las mediciones del campo magnético (𝐻𝑥,𝑦,𝑧) por hard iron (𝐻𝑜𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡) y soft iron 

(𝑚̂). Este vector se calcula mediante el producto cruz entre un vector generado con los 

componentes del flujo magnético en cada eje (𝐻⃗⃗⃗) y el vector direccional del campo magnético 

terrestre (𝐻̂), Ecuación (36). 

σλm
= H⃗⃗⃗ x Ĥ (36) 

El vector de flujo magnético (𝐻⃗⃗⃗) se determina con las mediciones del magnetómetro (𝐻𝑥,𝑦,𝑧) 

normalizados y la compensación del campo magnético causado por los elementos 

ferromagnéticos (𝐻𝑜𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡), Ecuación (37). 

{Hoffset =
max (Hx,y,z) − min (Hx,y,z)

2
} → H⃗⃗⃗ = (

[Hx,y,z]

‖[Hx,y,z]‖
) − Hoffset 

(37) 

 

El vector direccional del campo magnético terrestre (𝐻̂) se calculó mediante el vector de 

flujo magnético medido (𝐻⃗⃗⃗) y su rotación relativa a la DCM; esto define la dirección del 

campo magnético medido (𝐻𝑣), Ecuación (38). 
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Hv = H⃗⃗⃗ ∗ DCM 
(38) 

El campo magnético terrestre (𝐻𝑣) se representa en términos de la inclinación y declinación 

magnética (soft iron), los ejes horizontales y verticales del sistema de referencia usados para 

definir el vector direccional (𝑚̂), Ecuación (39). 

M̂ = [√Hvx
2 + Hvy

2, 0, Hvz
] (39) 

Para considerar los componentes de soft iron (𝐻𝑣) que forman el vector de campo magnético 

(𝐻⃗⃗⃗), los valores del vector direccional (𝑚̂) consideran la rotación usada en la DCM para 

definir el vector direccional del campo magnético terrestre (𝐻̂), Ecuación (40). 

Ĥ = m̂ ∗ DCM (40) 

 

4.3.1.2.4 Fusión de datos de los sensores 

La fusión de los datos de los sensores se realizó mediante un filtro complementario y un 

controlador Proporcional-Integral (PI). El filtro complementario compensa la actitud del 

sensor en altas frecuencias utilizando los vectores de corrección de rotación del acelerómetro 

(𝜎𝜆𝑎
) y magnetómetro (𝜎𝜆𝑚

), obteniendo la orientación del sistema coordenado inercial (𝜎𝜆), 

Ecuación (41). 

Σλ = Wx ∗ σλa
+ Wy ∗ σλm

 (41) 

Los valores ponderados 𝑊𝑥 y 𝑊𝑦, Ecuación (41), fueron seleccionados por la divergencia y 

convergencia calculados con ambos sensores [116], de tal manera que 

Wy = 1 − Wx   
(42) 

El controlador PI integra gradualmente los sistemas coordenados inercial (𝜎𝜆) y móvil (𝜎𝜔) 

para calcular la orientación. Además, la acción del control PI determina una respuesta estable 

del sistema, eliminando el error estacionario y obteniendo la orientación del cuerpo (𝜎), 

Ecuación (43). 

Σ = σω + Kpσλ + Ki ∫ f(σλ)
t

0

= [α ϕ θ] (43) 
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Los valores 𝐾𝑝 y 𝐾𝑖 se definieron aplicando el Good Gain Method para sintonizar el 

controlador PI, considerando una respuesta suave y con bajo amortiguamiento inercial [117]. 

Las variables α, ϕ, y θ corresponden a la orientación estimada en ángulos de Euler. 

 

4.3.1.2.5 Cálculo de la orientación espacial usando cuaterniones y DCM 

La orientación se obtiene a través de ángulos de Euler. El mayor inconveniente de esta técnica 

cinemática se debe al bloqueo de Cardán, gimbal lock, el cual ocurre en ciertas posiciones. 

Para resolver este inconveniente se propuso el uso de cuaterniones ya que estas 

singularidades no se presentan con esta técnica y son computacionalmente más eficientes 

comparados con los ángulos de Euler [118-120], Ecuación (44). 

Q = qt−1 + ∫ q(dt)
t

0

→ qt−1 ⊗ qt →  q = [

q0

q1
q2

q3

]

t−1

+
1

2
[

−αq1 − ϕq2 − θq3

αq0 + θq2 − ϕq3

ϕq0 − θq1 − αq3

θq0 + ϕq1 − αq2

]

t

 (44) 

Un proceso de normalización a los datos de los cuaterniones se realiza para asegurar la 

ortogonalidad entre los elementos de los cuaterniones, Ecuación (45). 

𝐪 =
q

‖q‖
= [𝒒𝟎 𝒒𝟏 𝒒𝟐 𝒒𝟑]  (45) 

Cada elemento de la DCM corresponde al coseno del ángulo entre el vector unitario de 

rotación (filas) y el sistema coordenado de referencia (columnas). Cada fila puede 

considerarse como el resultado de rotar uno a uno los vectores unitarios del sistema de 

coordenadas de referencia por la rotación que describiría la DCM resultante [120], Ecuación 

(46). 

DCM = [
𝐪𝟎

2 + 𝐪𝟏
2 − 𝐪𝟐

2 − 𝐪𝟑
2

2(𝐪𝟏𝐪𝟐 − 𝐪𝟎𝐪𝟑)
2(𝐪𝟏𝐪𝟑 + 𝐪𝟎𝐪𝟐)

2(𝐪𝟏𝐪𝟐 + 𝐪𝟎𝐪𝟑)

𝐪𝟎
2 − 𝐪𝟏

2 + 𝐪𝟐
2 − 𝐪𝟑

2

2(𝐪𝟐𝐪𝟑 − 𝐪𝟎𝐪𝟏)

2(𝐪𝟏𝐪𝟑 − 𝐪𝟎𝐪𝟐)
2(𝐪𝟐𝐪𝟑 + 𝐪𝟎𝐪𝟏)

𝐪𝟎
2 − 𝐪𝟏

2 − 𝐪𝟐
2 + 𝐪𝟑

2
] (46) 

 

4.3.1.2.6 Estimación de la orientación de las articulaciones 

La relación especial entre dos segmentos corporales adyacentes se calculó para estimar la 

actividad articular. La relación espacial (𝑞𝑐) se calcula mediante el producto entre el 

cuaternión conjugado de un segmento (𝑞𝑎)* y el cuaternión del segmento adyacente (𝑞𝑏), 

Ecuación (47). 
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𝐪𝐜 = (𝐪𝐚)
∗ ⊗  𝐪𝐛 =

[
 
 
 
 
(𝐪𝟎𝐚

∗ 𝐪𝟎𝐛
) + (𝐪𝟏𝐚

∗ 𝐪𝟏𝐛
) + (𝐪𝟐𝐚

∗ 𝐪𝟐𝐛
) + (𝐪𝟑𝐚

∗ 𝐪𝟑𝐛
)

(𝐪𝟎𝐚
∗ 𝐪𝟏𝐛

) − (𝐪𝟏𝐚
∗ 𝐪𝟎𝐛

) − (𝐪𝟐𝐚
∗ 𝐪𝟑𝐛

) + (𝐪𝟑𝐚
∗ 𝐪𝟐𝐛

)

(𝐪𝟎𝐚
∗ 𝐪𝟐𝐛

) + (𝐪𝟏𝐚
∗ 𝐪𝟑𝐛

) − (𝐪𝟐𝐚
∗ 𝐪𝟎𝐛

) − (𝐪𝟑𝐚
∗ 𝐪𝟏𝐛

)

(𝐪𝟎𝐚
∗ 𝐪𝟑𝐛

) + (𝐪𝟏𝐚
∗ 𝐪𝟐𝐛

) + (𝐪𝟐𝐚
∗ 𝐪𝟏𝐛

) − (𝐪𝟑𝐚
∗ 𝐪𝟎𝐛

)]
 
 
 
 

  (47) 

La actividad articular se estima mediante el cálculo de esta relación espacial, Ecuaciones (48-

50) 

𝐪𝐬𝐡𝐨𝐮𝐥𝐝𝐞𝐫 = (𝐪𝐭𝐡𝐨𝐫𝐚𝐱)
∗ ⊗ 𝐪𝐚𝐫𝐦 (48) 

𝐪𝐞𝐥𝐛𝐨𝐰 = (𝐪𝐚𝐫𝐦)∗ ⊗ 𝐪𝐟𝐨𝐫𝐞𝐚𝐫𝐦 (49) 

𝐪𝐰𝐫𝐢𝐬𝐭 = (𝐪𝐟𝐨𝐫𝐞𝐚𝐫𝐦)∗ ⊗ 𝐪𝐡𝐚𝐧𝐝 (50) 

 

4.4 Pruebas de movimiento de la extremidad superior humana con los 

MMES 

4.4.1 Validación de los MMES 

La validación de los MMES se realizó mediante dos pruebas en condiciones controladas de 

acuerdo con los métodos de evaluación para algoritmos de seguimiento de movimiento 

basados en sensores inerciales [115]. Los resultados obtenidos se referenciaron con una línea 

base (GT, ground truth) y se compararon con la respuesta del procesador digital de 

movimiento (DMP) del GY-87. El DMP se utilizó como herramienta de comparación ya que 

es capaz de calibrar la orientación del giroscopio y su precisión ha sido probada con software 

de procesamiento de imagen [121]. La primera prueba, denominada prueba estática, evalúa 

la capacidad del algoritmo cuando no se tiene movimiento. La segunda prueba, llamada 

prueba dinámica, evalúa la capacidad del algoritmo para seguir trayectorias sin perder 

orientación. Para la evaluación de ambas pruebas, se realizó un análisis estadístico con los 

parámetros utilizados para la evaluación de algoritmos de seguimiento de movimiento [115]. 

 

4.4.1.1 Prueba estática 

El módulo MMES con el algoritmo y el DMP, se coloca sobre una superficie plana, 

asegurándose que el sistema coordenado del GY-87 está alineado con el norte magnético 
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local. La información correspondiente a esta prueba se registra durante 600s para determinar 

la presencia de ruido y deriva. 

 

4.4.1.2 Prueba dinámica 

Para esta prueba, el módulo se monta sobre un servomotor el cual está programado para rotar 

de 0-90° simulando una mesa de inclinación la cual nos permite evaluar la precisión y el 

rango de movimiento [115, 122]. Para evaluar los tres ejes, en cada prueba se cambia la 

orientación del sensor con respecto al servomotor para hacerlo rotar en un eje diferente. Cada 

prueba consistió en dos etapas de 300 segundos. La primera etapa, 0-300s, registro la 

actividad del módulo durante 15 ciclos de movimiento de acuerdo con la siguiente 

descripción: 5s en etapa de reposo (0°), 5s en actividad (0-90°), 5s en reposo (90°) y 5s en 

actividad (90-0°). La segunda etapa, 301-600s, consiste en registrar la actividad del módulo 

en posición estática en 0° para confirmar que el algoritmo propuesto es capaz de mantener la 

orientación sin deriva después de algún movimiento. 

 

4.4.2 Pruebas de movimiento con personas 

Para evaluar la orientación en la extremidad superior se realizaron dos tipos de pruebas. El 

primero, llamado semi controlado, es el que se realiza ejecutando un movimiento en el que 

se involucra solo uno de los grados de libertad en la extremidad superior derecha. El segundo, 

llamado Prueba reach-to-grasp, es una prueba de movimiento en el que se involucran varios 

grados de libertad de la extremidad superior cuyo objetivo es alcanzar y tomar un objeto 

partiendo de una posición específica. Estas pruebas se realizaron con la aprobación del 

Comité de Bioética para la Investigación en Seres Humanos (COBISH-) del Centro de 

Investigación y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional (CINVESTAV-

IPN) con el Folio 088/2022 Anexo A. Las pruebas se realizaron a voluntarios que cumplieran 

con los criterios de inclusión y exclusión, Tabla 5. 

 

 

 

 



55 

 

Tabla 5. Criterios de inclusión y exclusión para realizar las pruebas de movimiento con personas. 

Criterios de inclusión Criterios de exclusión 

Personas sanas con movilidad del miembro 

superior sin problemas neuromusculares 

aparentes. 

Voluntarios con molestias que impidan el 

movimiento en la extremidad superior 

derecha. 

Edad mayor a 18 años. Voluntarios con lesiones o cirugías 

recientes en la extremidad superior. 

Sexo indistinto. Voluntarios que se encuentren bajo el 

influjo de sustancias que puedan alterar la 

coordinación motora (medicamentos, 

alcohol, drogas, etc.). 

 

Para las pruebas se contó con 10 sujetos sanos, mano dominante derecha, seis hombres y 

cuatro mujeres, con edad promedio de 39±15.9 años. A todos ellos se les informo de manera 

detallada en que consistió el estudio y se les pidió firmar la carta de consentimiento 

informado aprobada por el COBISH.  

Los MMES se colocaron en la extremidad superior derecha de los voluntarios para obtener 

información de los desplazamientos angulares durante el movimiento de cada segmento, 

Figura 23. La ubicación de los MMES se realizó de la siguiente manera: 

• MMES01: se colocó en la parte dorsal de la mano, sobre el hueso grande de la 

muñeca. 

• IXB02: se colocó sobre el antebrazo, sobre el músculo extensor común de los dedos 

a 5cm de la muñeca, paralelo al plano coronal. 

• IXB03: se ubica en la porción lateral externa del brazo, en la distancia media entre el 

acromion y el epicóndilo lateral del húmero, centrado en el plano coronal, tomando 

como referencia el punto medio entre los músculos bíceps braquial y tríceps braquial. 

• IXB04: se coloca sobre el epigastrio, centrado en el plano sagital, tomando como 

referencia la apófisis xifoides. 
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Figura 23. Ubicación y colocación de los MMES y posición N [114]. 

 

La posición de inicio tomada para las pruebas se le conoce como posición neutra (N-pose), 

la cual se define de la siguiente manera: Posición corporal erguida bipodal, piernas separadas 

a la misma altura de los hombros, plantas de los pies paralelas al piso, brazos extendidos 

colocados al costado del cuerpo, palmas de las manos paralelas al plano sagital apoyadas 

sobre el cuerpo y dedos extendidos. 

 

4.4.2.1 Pruebas semi controladas 

Un total de seis actividades que involucran a la extremidad superior fueron elegidas para ser 

evaluadas. Cada movimiento comienza orientando al sujeto de prueba hacia el norte 

magnético terrestre y adoptando la N-pose, Figura 23. En un periodo de dos minutos, se 

repiten cada una de las actividades cuantas veces sea posible, tratando de cumplir con los 

siguientes objetivos para cada actividad: 

• Posición estática: El sujeto de prueba se coloca en la N-pose y se mantiene en esa 

posición. 
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• Flexión del hombro a 90°: Partiendo de la N-pose, se realiza la flexión del hombro, 

rotando sobre el eje transversal, paralelo al plano sagital, hasta llegar a los 90°. 

Posteriormente se realiza la extensión del hombro hasta retomar la N-pose. 

• Abducción del hombro a 90°: Partiendo de la N-pose, se realiza la abducción del 

hombro, rotando sobre el eje anteroposterior, paralelo al plano frontal, hasta alcanzar 

los 90°. Posteriormente se realiza la aducción del hombro hasta retomar la N-pose. 

• Flexión del codo a 90°: Partiendo de la N-pose, se realiza la flexión del codo a 90°, 

rotando sobre el eje transversal, paralelo al plano sagital. Posteriormente se extiende 

el codo hasta retomar la N-pose. 

• Flexión de la muñeca: Partiendo de la N-pose, se realiza la flexión total de la muñeca, 

rotando sobre el eje anteroposterior, hasta adoptar la flexión completa de la muñeca. 

Posteriormente se extiende la muñeca para retomar la N-pose. 

• Abducción de la muñeca: Partiendo de la N-pose, se realiza la abducción de la 

muñeca, rotando sobre el eje transversal, hasta lograr la abducción completa. 

Posteriormente se realiza la aducción de la muñeca hasta retomar la N-pose. 

El rango de movimiento, así como sus valores, están referenciados a la vertical de la persona, 

considerando 0° cuando la extremidad se encuentra en posición vertical; los valores positivos 

son considerados en las rotaciones hacia adelante y derecha, mientras que los valores 

negativos se consideran cuando las rotaciones son hacia atrás o izquierda de la persona. 

 

4.4.2.2 Prueba Reach-to-grasp 

Esta prueba requiere de la actividad conjunta de las tres articulaciones que se evaluaron en 

las pruebas semi controladas y permite evaluar la trayectoria descrita por la extremidad 

superior en una actividad del día a día. Esta actividad consiste en tomar un vaso de una repisa 

(a 150cm del piso), sujetarlo, soltarlo y retomar la posición de inicio. Para esta actividad, se 

pide a los sujetos de prueba pararse derechos frente a una repisa con su brazo derecho 

extendido hacia abajo. El vaso de agua se coloca sobre la superficie de la repisa a 10cm del 

borde. La prueba se repite constantemente durante 2 min, logrando tener varias repeticiones 

de un solo sujeto de prueba. 
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4.5 Desarrollo de una RNA para la identificación de los movimientos de la 

extremidad superior humana. 

A partir de las pruebas de movimientos con personas realizadas en el apartado 4.4.2, se 

construyó una base de datos para su clasificación mediante un perceptrón multi capas (MLP). 

Para evitar confusiones en la etapa de entrenamiento de la red, los movimientos menores a 

10° con respecto a la N-pose se consideraron movimientos estáticos. Un total de 42,356 

muestras de datos se tomaron de las 7 actividades: 12,805 de la actividad estática, 5,614 de 

la actividad de flexo-extensión del hombro, 6,110 de la actividad de abducción-aducción del 

hombro, 5,057 de la actividad de flexo-extensión del codo, 4,410 de la actividad de flexo-

extensión de la muñeca, 4,686 de la actividad de abducción-aducción de la muñeca y 4,321 

de la actividad reach-to-grasp. 

 

4.5.1 Arquitectura de la red neuronal artificial 

La arquitectura de la red neuronal artificial se diseñó y programó para la clasificación de siete 

movimientos como siete diferentes clases. El enfoque común para ajustar el modelo utiliza 

una neurona por clase en la capa de salida; por lo tanto, la arquitectura propuesta para las 

neuronas en la capa de salida es siete. Las neuronas en el vector de entrada corresponden a 

la información de los sensores, siendo que la salida de cada sensor entrega un cuaternión; 

cada sensor entrega 4 datos de salida. El vector de la capa de entrada contiene dieciséis datos 

para cada muestra del movimiento. El número de neuronas en la capa oculta permite englobar 

los objetivos de cada clase en un espacio 3D, las cuales se definen por medio del método 

heurístico. Siete neuronas fueron suficientes para cumplir con la condición de englobar los 

objetivos de las siete clases por lo que la arquitectura de la red neuronal artificial fue 16-7-7, 

Figura 24. 
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Figura 24 Representación resumida de la arquitectura de la red neuronal artificial. 

 

4.5.2 Validación de la arquitectura de la red neuronal artificial 

Para determinar si la arquitectura elegida es robusta para clasificar las siete clases y evitar 

sesgos en el entrenamiento del modelo, se realizó una validación cruzada con el conjunto de 

datos. La base de datos se aleatorizó y dividió en dos conjuntos para el entrenamiento y 

pruebas de la red neuronal artificial. El primer conjunto, con el 75% de la base de datos total, 

se utilizó para el entrenamiento y validación cruzada del modelo, segmentando el conjunto 

en k=3, Figura 25. El 25% de datos restante fue utilizado para las pruebas.  
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Figura 25. Segmentación de la base de datos para la validación cruzada (k=3) del conjunto de entrenamiento. 

 

4.5.3 Aprendizaje del modelo de red neuronal 

El proceso de aprendizaje del modelo de red neuronal artificial propuesto se llevó a cabo 

mediante el algoritmo de retropropagación del error (Backpropagation) para la actualización 

de los pesos y bias utilizados. El error del modelo se calcula a partir de la diferencia entre el 

valor objetivo (𝑦̂) y el valor obtenido (y) en la salida de la red neuronal artificial, Ecuación 

(51). 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝑠𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎 = 𝑦̂ − 𝑦 (51) 

Este error es propagado hacia las neuronas en la capa oculta para determinar la influencia de 

cada neurona de esta capa en el resultado, mediante la derivada parcial de la función de 

activación con respecto al peso o bias de cada neurona en la capa oculta, Ecuaciones (52,53). 

∆𝜔𝑙,𝑗
3 = 𝛼 ∗ 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝑠𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎 ∗ 𝑎𝑗,1

2  (52) 
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∆𝑏𝑙
3 = 𝛼 ∗ 𝑎𝑗,1

2  (53) 

Donde ∆𝜔𝑙,𝑗
3  y ∆𝑏𝑙

3 corresponden a los valores de actualización para los pesos y bias de la 

capa oculta, respectivamente; 𝛼 corresponde al factor de entrenamiento; y 𝑎𝑗,1
2  es la salida de 

las neuronas de la capa oculta. 

A continuación, se calcula el error en la capa oculta con la sumatoria del producto de la 

derivada parcial de la función de activación en la capa de salida y los pesos de las neuronas 

en la capa oculta, Ecuación (54). 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝑜𝑐𝑢𝑙𝑡𝑎 = 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝑠𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎 ∗ 𝜔𝑙,𝑗
3  (54) 

Con este error, se calculan los valores de actualización para los pesos (∆𝜔𝑙,𝑗
2 ) y bias (∆𝑏𝑙

2) de 

la capa de entrada, Ecuaciones (55,56). 

∆𝜔𝑙,𝑗
2 = 𝛼 ∗ 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝑜𝑐𝑢𝑙𝑡𝑎 ∗ 𝑥1,16

1  (55) 

∆𝑏𝑙
2 = 𝛼 ∗ 𝑥1,16

1  (56) 

El valor actualizado de los pesos y bias para ambas capas se calcula con las ecuaciones (57-

60). 

𝜔𝑙,𝑗
3 = 𝜔𝑙,𝑗

3 − ∆𝜔𝑙,𝑗
3  (57) 

𝑏𝑙
3 = 𝑏𝑙

3 − ∆𝑏𝑙
3 (58) 

𝜔𝑙,𝑗
2 = 𝜔𝑙,𝑗

2 − ∆𝜔𝑙,𝑗
2  (59) 

𝑏𝑙
2 = 𝑏𝑙

2 − ∆𝑏𝑙
2 (60) 

 

4.5.4 Métodos estadísticos para la validación del modelo 

Los resultados obtenidos para este modelo de red neuronal artificial se presentaron mediante 

curvas de aprendizaje, matrices de confusión y curvas de características de funcionamiento 

del receptor (ROC). Las curvas de aprendizaje permiten observar el proceso en el que se 

reduce el error de salida durante el aprendizaje del modelo para las siete clases en cada 

iteración. Las matrices de confusión permiten visualizar el desempeño del modelo de la red 

comparando los valores predichos con los valores obtenidos después del entrenamiento. Las 

curvas ROC permiten observar la capacidad de discriminación de un clasificador de acuerdo 
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con un umbral; estas curvas se grafican con el método uno contra todos (1-vs-all) para cada 

clase. Además, las curvas ROC dan un parámetro que determina la capacidad del modelo 

para distinguir entre clases, área bajo la curva (AUC). 

La matriz de confusión permite calcular la precisión, sensitividad, y especificidad del 

modelo. La precisión se calcula mediante la Ecuación (61). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 = (𝑉𝑃 + 𝑉𝑁)/(𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁) (61) 

Donde VP son los datos verdaderos positivos, el resultado de una prueba que indica 

correctamente la presencia de una condición o característica. VN son los datos verdaderos 

negativos de una prueba que indican la ausencia de una condición o característica. FP son los 

datos falsos positivos de una prueba que indican erróneamente la presencia de una condición 

o característica. FN son los datos falsos negativos de una prueba que indican erróneamente 

la ausencia de una condición o característica. 

La sensibilidad, la probabilidad de que una prueba de positivo cuando verdaderamente lo es, 

se calcula con la Ecuación (62). 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = 𝑉𝑃/(𝑉𝑃 + 𝐹𝑁) (62) 

La especificidad, corresponde a la probabilidad de que una prueba de negativo cuando 

verdaderamente lo es y se calcula con la Ecuación (63). 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 = 𝑉𝑁/(𝑉𝑁 + 𝐹𝑃) (63) 

 

4.6 Pruebas de movimiento del brazo robótico 

Las pruebas de movimiento del brazo robótico se llevaron a cabo con los registros obtenidos 

en el apartado 4.4.2. A partir de estos registros se calculó la actividad articular de los 

segmentos con las Ecuaciones (48). Posteriormente, los cuaterniones de la actividad articular 

se convirtieron en ángulos de Euler para representar la rotación sobre cada eje de la 

articulación, Ecuación (64). 

[
∅
𝜃
𝛹

] = [
𝑋
𝑌
𝑍
] = [

𝑎𝑡𝑎𝑛2(2(𝑞0𝑞1 + 𝑞2𝑞3) , 1 − 2(𝑞1
2 + 𝑞2

2))
asin (2(𝑞0𝑞2 − 𝑞1𝑞3))

𝑎𝑡𝑎𝑛2(2(𝑞0𝑞3 + 𝑞1𝑞2) , 1 − 2(𝑞2
2𝑞3

2))

] (64) 

Para evitar condiciones de singularidad con esta conversión, se utilizó el arco tangente de 

dos parámetros (atan2) para calcular los ángulos superiores a 90° y menores a -90° teniendo 
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un rango total de ±180°. Esté ángulo, nos permite trabajar con los cuatro cuadrantes para 

determinar el ángulo de rotación sobre el que se está registrando la información del 

movimiento. Con estas rotaciones se programó una tarjeta Arduino con el vector de datos 

correspondientes a los ángulos para cada actuador para su representación con el brazo 

robótico. 

 

4.6.1 Movimientos del brazo robótico y validación con Xsens 

Los movimientos del apartado 4.4.2.1 se utilizaron para el movimiento del brazo robótico 

muestreando las diferentes posiciones de movimiento para realizar un arreglo para el 

movimiento de los actuadores, Figura 26.  

 
Figura 26. Diagrama de flujo del programa utilizado para el movimiento de los actuadores del brazo robótico. Mx indica 

el número de motor del 1 al 7 para el cambio de posición. 

No 

Inicio 

Posiciones iniciales:  Arreglo del movimiento: 

M1_Pos_Inicial=130;  M1_Pos[50]=[…]; 

M2_Pos_Inicial=0;   M2_Pos[50]=[…]; 

M3_Pos_Inicial=30;   M3_Pos[50]=[…]; 

M4_Pos_Inicial=10;   M4_Pos[50]=[…]; 

M5_Pos_Inicial=90;   M5_Pos[50]=[…]; 

M6_Pos_Inicial=85;   M6_Pos[50]=[…]; 

M7_Pos_Inicial=15;   M7_Pos[50]=[…]; 

 

Mover motores a la posición inicial: 

M1=M1_Pos_Inicial; 

M2=M2_Pos_Inicial; 

M3=M3_Pos_Inicial; 

M4=M4_Pos_Inicial; 

M5=M5_Pos_Inicial; 

M6=M6_Pos_Inicial; 

M7=M7_Pos_Inicial; 

Desde i=1; 

Hasta i<=50; 

i++ 

Fin 

…
 

Si 

M1==M1_Pos(i) 

M7==M7_Pos(i) 

Si 

Mx<Mx_Pos(i) 

Mx=Mx+1; 

Mx=Mx-1; 

1
5

m
s 

No 

Si 

A 

A 

B 

B 

No 
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El movimiento del brazo robótico se registró con los sensores Xsens dot (Xsens, Países bajos) 

colocados en los segmentos correspondientes al tórax, brazo, antebrazo y mano del brazo 

robótico. Los registros obtenidos con los Xsens dot fueron comparados con los registros 

originales de dicho movimiento para comparar la respuesta obtenida mediante un análisis 

estadístico.  
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Capítulo 5. Resultados 

5.1 Brazo robótico 

De acuerdo con los resultados obtenidos en la simulación por tensiones Von Mises, Figura 

17, el material ABS tiene una tensión mínima de 0.1621 N/m2 y una tensión máxima de 168.7 

N/m2 con un desplazamiento unitario, Figura 18, máximo de 1.345x10-8mm. Estos resultados 

se encuentran por debajo de las propiedades mecánicas marcadas para el material ABS en 

impresión 3D [108], por lo que aún con un factor de seguridad en la simulación, el ABS es 

un material viable para su uso en esta aplicación. Para la construcción del brazo robótico, 

Figura 27, se hizo uso de una base de hierro fundido sobre la que se colocaron los motores 

que simularán ser la articulación del hombro. 

 

Figura 27. Brazo robótico simulando la flexión del hombro. 

5.2 Sensores 

La validación de los sensores para su uso como un dispositivo que entrega información 

confiable para uso en el estudio del movimiento se realizó mediante dos pruebas. La primera, 

llamada prueba estática, que evalúa la respuesta del algoritmo usado en sensores MARG sin 
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movimiento durante 600s, a fin de obtener información relativa a la deriva y ruido que 

pudieran registrar los sensores, Figura 28.  

 

Figura 28. Respuesta del sensor sobre sus tres ejes durante la prueba estática. 

 

Visualmente, se aprecia que los sensores con el algoritmo tienen la capacidad de reducir el 

ruido y eliminar la deriva. Para corroborar esta información se realizó un análisis estadístico 

con los parámetros de evaluación para los métodos utilizados en seguimiento de trayectorias 

con sensores inerciales [115] y su comparación con un procesador digital de movimiento 

(DMP), Tabla 6. 

Tabla 6. Análisis estadístico de la prueba estática. Promedio (°): el valor promedio de la señal durante la prueba en 

grado; σ (°): Desviación estándar; S2 (°2): Varianza; RECM (°): Raíz del error cuadrático medio. PM: Respuesta del 

algoritmo propuesto para los sensores; DMP: Respuesta del procesador digital de movimiento utilizado para comparar 

los resultados. 

 Promedio (°) σ (°) S2 (°2) RECM (°) 

PM DMP PM DMP PM DMP PM DMP 

Eje X 0.0026 0.0045 0.0063 0.0031 3.96x10-5 9.86x10-6 4.65x10-5 2.98x10-5 

Eje Y -3.71x10-4 -0.02 0.001 7.32x10-4 1.49x10-6 5.35x10-7 1.63x10-6 3.80x10-4 

Eje Z -0.01 -0.44 0.012 0.017 1.45x10-4 2.95x10-4 2.85x10-4 0.19 

 

La segunda prueba, llamada prueba dinámica, consiste en evaluar la respuesta de los sensores 

en movimiento para ver la capacidad de los sensores para el seguimiento del movimiento. 
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Para ello se realizó una prueba tilt table, la cual consiste en rotar el sensor en diferentes 

direcciones, controlando su límite de movimiento y registrar su comportamiento [115, 122]. 

Para simular esta prueba, se colocó el sensor en un servomotor para hacerlo girar sobre un 

eje, simulando la prueba tilt table y cambiando la posición del sensor para girar sobre sus tres 

ejes, Figura 29. 

 

Figura 29. Respuesta del sensor sobre sus tres ejes durante las pruebas dinámicas. 

 

Al igual que en las pruebas estáticas, el comportamiento del sensor y el DMP es muy similar;  

no se presentaron diferencias significativas, ni altos niveles de ruido o deriva entre ambos 

dispositivos. Nuevamente, un análisis cuantitativo se realizó para corroborar esto, Tabla 7. 
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Tabla 7. Análisis cuantitativo de las pruebas dinámicas. Etapa 1: Etapa de movimiento, se realizan quince ciclos de 

movimiento de 0-90° durante los primeros 300s. Etapa 2: Etapa estática en la que se puede observar la capacidad de los 

dispositivos para mantener la orientación y sus niveles de deriva y ruido. PromedioMax (°): Promedio de las muestras de 

la señal en los 90° de los ciclos; PromediosMin (°): Promedios de las muestras de la señal en los 0° de los ciclos; σ (°): 

Desviación estándar; S2 (°2): Varianza; PMX,y,z: Resultados para las rotaciones sobre los ejes X,Y,Z del sensor con el 

algoritmo propuesto; DMPX,Y,Z: Resultados para las rotaciones sobre los ejes X,Y,Z del procesador digital de movimiento. 

Etapa 1 

(0-300 s) 
PMX DMPX PMY DMPY PMZ DMPZ 

PromedioMax 

(°) 
90.17 89.26 89.91 89.01 89.94 90.86 

PromedioMin 

(°) 
0.23 -0.5 -0.15 -0.84 0.06 0.84 

σ (°) 0.73 3.48 0.46 0.99 0.72 0.85 

S2 (°2) 0.53 12.13 0.21 0.98 0.52 0.73 

RECM (°) 0.53 12.13 0.21 0.98 0.51 0.73 

Etapa 2 

(301-600 s) 
PMX DMPX PMY DMPY PMZ DMPZ 

Promedio 

(°) 
0.25 0.77 -0.24 0.01 0.04 1.90 

σ (°) 0.52 3.43 0.42 0.15 0.20 0.42 

S2 (°2) 0.26 11.73 0.19 0.02 0.04 0.18 

RECM (°) 0.25 11.73 0.19 0.02 0.04 0.18 

 

Estos resultados indican que tanto el algoritmo con los sensores y el DMP son capaces de 

seguir trayectorias de movimiento sin perder la orientación y con niveles de ruido y deriva 

bajos, a pesar de tener condiciones de campo magnético y vibraciones causados por el 

servomotor. 

Con la validación de los sensores con el algoritmo propuesto para su uso para el estudio del 

movimiento humano, se realizaron pruebas para analizar el movimiento de la extremidad 

superior, Figura 30-35, con los movimientos mencionados en el apartado 4.4.2.  
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Figura 30. Seguimiento de los sensores con el algoritmo para el movimiento de flexo-extensión del hombro. 

 

Figura 31. Seguimiento de los sensores con el algoritmo para el movimiento de abducción-aducción del hombro. 

 

Figura 32. Seguimiento de los sensores con el algoritmo para el movimiento de flexo-extensión del codo. 
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Figura 33. Seguimiento del movimiento de flexo-extensión de la muñeca con los sensores con el algoritmo. 

 

Figura 34. Seguimiento del movimiento de abducción-aducción de muñeca con los sensores con el algoritmo. 

 

Figura 35. Seguimiento del movimiento Reach-to-Grasp con los sensores con el algoritmo. 
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Con la información del seguimiento de la trayectoria registrada por los sensores con el 

algoritmo, se realizó un análisis estadístico con respecto a la respuesta del DMP para los 

movimientos de flexo-extensión del hombro, flexo-extensión del codo, abducción-aducción 

de la muñeca y el movimiento Reach-to-Grasp, Tabla 8. 

Tabla 8. Resultados del análisis estadístico de los movimientos de flexo-extensión del hombro, flexo-extensión del codo, 

abducción-aducción de muñeca y Reach-to-Grasp. σ (°): desviación estándar; S2 (°2): varianza; RECM vs DMP: Raíz del 

error cuadrático medio comparando de la señal del sensor con respecto al procesador digital de movimiento; CC vs 

DMP: Coeficientes de correlación de la señal del sensor con respecto al procesador digital de movimiento. 

 

Movimiento 

Promedio de 

rango de 

movimiento (°) 

 

σ (°) 

 

S2 (°2) 

RECM 

vs DMP 
CC vs DMP 

Flexo-extensión de 

hombro 
-22.27 – 83.22 1.57 1.54 2.6746° 0.9956 

Flexo-extensión de 

codo 
-1.72 – 88.78 1.29 1.48 2.65° 0.997 

Abducción-

aducción de 

muñeca 

55.09 – 106.08 1.91 1.94 3.98° 0.9948 

Reach-to-Grasp - 1.02° 1.11° 1.34° 0.9916 

 

5.3 Red neuronal artificial 

Las pruebas realizadas para el movimiento de la extremidad superior humana mencionadas 

en el apartado 4.4.2 dieron un total de 42,356 muestras, los cuales se segmentaron para 

generar los conjuntos de entrenamiento, validación y pruebas como se muestra en la Figura 

25. El entrenamiento de la red neuronal artificial requirió de 6 iteraciones para converger al 

error propuesto de 0.01 en la identificación de las siete clases correspondientes a cada 

movimiento, Figura 36. 
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Figura 36. Curva de aprendizaje para la arquitectura 16-7-7 propuesta de la red neuronal artificial. 

De acuerdo con la validación cruzada utilizada para evaluar la arquitectura del modelo de red 

neuronal artificial propuesta el promedio de la precisión entre los tres modelos (K=3) con 

respecto a los datos correctamente clasificados fue de 97.28%. Este resultado permitió 

confiar en que la red neuronal artificial propuesta no se encontraba sobre entrenada y permitía 

generalizar los datos para su uso en la clasificación de los movimientos realizados [123]. 

A partir de este resultado se utilizó el conjunto de pruebas con los parámetros de la red 

neuronal artificial entrenados para determinar el desempeño con datos nuevos para el modelo. 

El desempeño fue del 97.51% el cual se presenta en la siguiente matriz de confusión, Tabla 

9. 
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Tabla 9. Matriz de confusión para el conjunto de pruebas. Clase 1: Posición N; Clase 2: Flexión del hombro; Clase 3: 

Abducción del hombro; Clase 4: Flexión del codo; Clase 5: Flexión de muñeca; Clase 6: Abducción de muñeca; Clase 7: 

Movimiento Reach-to-Grasp.; MC: Datos mal clasificados. 

Matriz de 

Confusión 
Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5 Clase 6 Clase 7 

Clase 1 3146 29 29 28 1 14 0 

Clase 2 0 1286 0 0 0 0 0 

Clase 3 0 0 1434 0 0 0 0 

Clase 4 0 0 0 1183 0 0 0 

Clase 5 21 0 0 0 1127 0 0 

Clase 6 32 0 0 0 0 1204 0 

Clase 7 0 0 0 0 0 0 897 

MC 50 21 11 20 2 2 0 

Desempeño 96.83% 96.26% 97.29% 96.10% 99.73% 98.67% 100% 

 

Se realizó una comparativa uno-contra-todos (one-vs-all) para determinar la sensibilidad, 

especificidad y curva de la característica operativa del receptor (ROC, receiver operating 

characteristic) de cada movimiento para el modelo de red neuronal propuesto, Tabla 10 y 

Figura 37. 

Tabla 10. Comparación estadística uno-contra-todos para cada clase. 

Clase 
Área bajo la 

curva 
Sensibilidad Especificidad Precisión 

1-vs-todos 0.977 0.935 0.993 97.39% 

2-vs-todos 0.972 0.853 0.995 97.39% 

3-vs-todos 0.976 0.859 0.997 97.39% 

4-vs-todos 0.971 0.841 0.995 97.39% 

5-vs-todos 0.971 0.818 0.996 97.39% 

6-vs-todos 0.96 0.842 0.993 97.39% 

7-vs-todos 0.986 0.753 1.000 97.39% 
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Figura 37. Curva ROC de cada clase en uno-contra-todos. 

 

5.4 Validación de los movimientos con el brazo robótico 

Los registros obtenidos por parte de los voluntarios se utilizaron para indicar el movimiento 

que debe realizar el brazo robótico. Para validar los movimientos del brazo robótico se 

analizó la repetibilidad de los movimientos, Figura 38-48. 

 

 
Figura 38. Registro de las repeticiones del movimiento de flexo-extensión de hombro con el brazo robótico. 
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Figura 39. Registros de las repeticiones del movimiento de Abducción-aducción de hombro con el brazo robótico 

 
Figura 40. Registro de las repeticiones del movimiento de flexo-extensión de codo con el brazo robótico. 
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Figura 41. Registro de las repeticiones del movimiento de flexo-extensión de la muñeca con el brazo robótico. 

 
Figura 42. Registro de las repeticiones del movimiento de abducción-aducción de muñeca con el brazo robótico. 
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Figura 43. Registro de las repeticiones del movimiento Reach-to-Grasp en la actividad sobre el plano sagital del hombro 

con el brazo robótico. 

 
Figura 44. Registro de las repeticiones del movimiento Reach-to-Grasp en la actividad sobre el plano frontal del hombro 

con el brazo robótico. 
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Figura 45. Registro de las repeticiones del movimiento Reach-to-Grasp en la actividad sobre el plano superior del 

hombro con el brazo robótico 

 
Figura 46. Registro de las repeticiones del movimiento Reach-to-Grasp en la actividad sobre el plano sagital del codo 

con el brazo robótico. 
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Figura 47. Registro de las repeticiones del movimiento Reach-to-Grasp en la actividad sobre el plano frontal de la 

muñeca con el brazo robótico. 

 
Figura 48. Registro de las repeticiones del movimiento Reach-to-Grasp en la actividad sobre el plano sagital de la 

muñeca con el brazo robótico. 

Las repeticiones se compararon haciendo un análisis estadístico en el que se calcularon el 

valor promedio de las señales, la desviación estándar y la correlación mediante un análisis 

Bland-Altman, Tabla 11. 
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Tabla 11. Estadística de la repetibilidad de las pruebas de movimiento del brazo robótico. 

Movimientos Promedio Desviación estándar Correlación 

Flexo-Extensión del 

Hombro 
-0.6219° 2.0269° 0.9983 

Abducción-

Aducción del 

Hombro 

-0.4966° 0.8420° 0.9997 

Flexo-Extensión del 

Codo 
-0.70487° 1.6659° 0.9980 

Flexo-Extensión de 

la Muñeca 
-0.0518° 0.3814° 0.9844 

Abducción-

Aducción de la 

Muñeca 

0.0157° 0.4217° 0.9991 

Reach-to-Grasp 

Hombro 
-0.0191° 0.2531° 0.9997 

Reach-to-Grasp 

Codo 
0.6535° 0.8283° 0.9788 

Reach-to-Grasp 

Muñeca 
-0.6223° 1.5159° 0.9988 

 

Los valores promedio obtenidos indican las diferencias que hay entre las repeticiones para 

cada movimiento, siendo las repeticiones del codo las de mayor diferencia. Por otra parte, 

los registros con una mayor dispersión entre los datos se encuentran entre las repeticiones de 

la flexo-extensión del hombro. Sin embargo, los coeficientes de correlación son superiores a 

los 0.97 entre las repeticiones de los seis movimientos.  Una vez comprobada la repetibilidad 

del brazo robótico, se compararon las repeticiones con los registros originales mediante un 

análisis Bland-Altman, Figura 49-55. 
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Figura 49. Análisis Bland-Altman para el movimiento de Flexo-Extensión del hombro entre el registro de una persona y 

su repetición con el brazo robótico. 

 

Figura 50. Análisis Bland-Altman para el registro de Abducción-aducción del hombro entre el registro de una persona y 

su repetición con el brazo robótico. 

 



82 

 

 

Figura 51. Análisis Bland-Altman para el movimiento de flexo-extensión del codo entre el registro de una persona y su 

repetición con el brazo robótico. 

 

Figura 52. Análisis Bland-Altman para el movimiento de flexo-extensión de muñeca entre el registro de una persona y su 

repetición con el brazo robótico. 

 



83 

 

 

Figura 53. Análisis Bland-Altman para el movimiento del hombro durante la ejecución Reach-to-Grasp entre el registro 

de una persona y su repetición con el brazo robótico. 

 

 

Figura 54. Análisis Bland-Altman para el movimiento del codo durante la ejecución Reach-to-Grasp entre el registro de 

una persona y su repetición con el brazo robótico. 

 



84 

 

 

Figura 55. Análisis Bland-Altman para el movimiento de la muñeca durante la ejecución Reach-to-Grasp entre el registro 

de una persona y su repetición con el brazo robótico. 

Los resultados obtenidos por el análisis Bland-Altman, se reportan en la Tabla 12. 
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Tabla 12. Análisis estadístico obtenido a partir del análisis Bland-Altman para los registros con personas y su repetición 

con el brazo robótico. 

Movimientos Promedio Desviación Estándar Correlación 

Flexo-Extensión 

Hombro 
2.9176° 3.66° 0.987 

Abducción-

Aducción Hombro 
-2.6435 3.6077° 0.983 

Flexo-Extensión 

Codo 
-1.2242 3.5317° 0.9848 

Flexo-Extensión 

Muñeca 
2.0734 4.2914° 0.9471 

Abducción-

Aducción Muñeca 
0.7461 3.8186° 0.9429 

Reach-to-Grasp 

Hombro 
2.8088 2.4599° 0.9667 

Reach-to-Grasp 

Codo 
0.0822 1.7329° 0.9429 

Reach-to-Grasp 

Muñeca 
2.7798 2.2619° 0.9118 

 

Los valores promedio reportados en la Tabla 12, indican el sesgo que tiene la medición del 

registro del brazo robótico con respecto a el registro obtenido por una persona. El valor de 

desviación estándar indica que tan dispersos son los valores obtenidos en el registro del 

movimiento del brazo robótico con respecto al indicado por el registro de la persona. Estos 

dos parámetros permiten indicar límites de concordancia para las mediciones del brazo. Para 

ello se utilizó un margen de error estimado a partir de un intervalo de confianza del 95% 

mediante una distribución T de Student para los diferentes grados de libertad de cada señal 

comparada. Por último, los coeficientes de correlación para los seis movimientos son superior 

a 0.91. 
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Capítulo 6. Discusión 

Los valores de precisión en la evaluación del movimiento de la extremidad superior humana 

utilizando sensores IMU/MARG se consideran aceptables en errores menores al 5° [115, 

124], mientras que los coeficientes de correlación mayores a 0.95 se consideran de  alta 

relación entre dos señales [35]. Las pruebas utilizadas para validar los sensores con el 

algoritmo mostraron la capacidad de éstos para seguir la trayectoria con niveles de ruido y 

deriva bajos, aún con fuentes de vibración y campo magnético cerca de ellos en las pruebas 

con un servomotor. Los resultados de estas pruebas mostraron que los sensores con el 

algoritmo obtienen resultados similares al de un procesador digital de movimiento (DMP). 

Por otro lado, las pruebas en humanos, Figura 30-35, muestran la capacidad de los módulos 

de monitoreo para la extremidad superior (MMES) y el algoritmo desarrollado para la 

estimación de la orientación en el seguimiento de la trayectoria del movimiento de la 

extremidad superior humana como una cadena articulada [114]. Los resultados obtenidos se 

encuentran dentro del rango reportado en publicaciones para algoritmos de sensores 

IMU/MARG [115]. 

Con la red neuronal artificial diseñada se logró la identificación de movimientos de la 

extremidad superior humana a partir de los registros de los sensores MARG. El bajo número 

de iteraciones necesarios para converger al error propuesto indica que la arquitectura 

propuesta fue adecuada para entrenar el modelo para la clasificación de los movimientos 

registrados [125, 126]. La precisión del reconocimiento del 97.39% mostró que el modelo es 

capaz de reconocer los patrones de las siete actividades. Este resultado permite determinar 

que el clasificador tiene un buen desempeño, ya que la probabilidad de clasificar patrones 

supera el 90% [127, 128]. El error de 2.61% puede deberse al límite propuesto para 

diferenciar entre la posición estática y los movimientos ejecutados. Este error podría 

disminuir si el límite se establece mediante un rango (por ejemplo: de 15° a 16° se considera 

como umbral sin decisión, menor a 15° es posición estática y mayor a 16° es el movimiento) 

en lugar de definirlo como un punto específico (menor a 15° se considera posición estática y 

mayor a 15° se considera el movimiento). El área bajo la curva obtenida en las curvas ROC 

para las siete comparativas sugiere que la red neuronal artificial propuesta tiene una buena 

capacidad para distinguir los movimientos, ya que los valores cercanos a uno indican una alta 

fiabilidad para predecir las clases [129]. Esto último se confirma con la precisión obtenida, 
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ya que estos valores se encuentran dentro del rango reportado para la predicción de la 

intención del movimiento de la extremidad superior humana [130, 131]. 

Durante las pruebas con el brazo robótico, se obtuvieron movimientos que podrían no 

considerarse normales si se comparan con los movimientos de la extremidad superior. 

Particularmente, en el hombro se aprecian estos movimientos de mayor manera. Estas 

actividades se deben a dos causas. La primera es que la articulación del hombro en el brazo 

robótico está separada en tres etapas (una por cada motor), esto ocasiona que los movimientos 

de la extremidad superior humana registrados sean más perceptibles. La segunda causa, es 

que los segmentos del brazo robótico son rígidos y no cambian su forma cuando se realiza 

un movimiento como lo hace la extremidad superior humana. Estos errores presentes en la 

medición de las actividades del brazo robótico pueden deberse a que los artefactos por tejido 

suave no se presenten de la misma manera en que lo hace durante los movimientos humanos 

ya que los segmentos de la extremidad superior humana cambian de acuerdo con las 

características de los voluntarios a quienes se les hace el registro: grasa corporal, contracción 

muscular, movimiento de la piel, etc. [132, 133]. 

Las Figura 38-48 y la Tabla 11, indican que el brazo robótico es capaz de repetir con un alto 

grado de confianza un mismo movimiento a partir de un registro en particular. Sin embargo, 

en algunos registros se obtienen diferencias notables en algunas repeticiones los cuales 

pueden deberse a las siguientes causas: 

• Vibración causada por los actuadores. 

• Inercia de los movimientos. 

• Artefactos de tejido suave. 

La vibración causada por los actuadores se propaga por las piezas y esto hace que los sensores 

registren este movimiento. Esto podría mejorar al utilizar actuadores que no ocasiones tanta 

vibración durante su actividad [134, 135] y un modelo de control antivibración [136, 137]. 

La inercia causada por el movimiento del brazo robótico hace que los sensores registren 

actividades involuntarias. Estos registros podrían mejorarse aplicando un sistema de control 

retroalimentado a las funciones de movimiento del brazo robótico que permita disminuir la 

inercia cuando el movimiento esté por terminar [138-140]. 

Los artefactos de tejido suave registrados en la actividad en personas se manifiestan en la 

actividad del brazo robótico. Estos artefactos se magnifican debido a la colocación de los 
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motores y la rigidez de las piezas que simulan los segmentos de la extremidad superior. Esto 

podría mejorarse al incluir una compensación para los registros de acuerdo con las 

condiciones del tejido suave para cada voluntario de prueba [34, 141-143]. 

El análisis Bland-Altman, Figura 49-55 y Tabla 12, permite estimar el intervalo de 

concordancia entre el registro obtenido por una persona y su repetición con el brazo robótico 

indicando si el 95% de las diferencias se encuentran dentro de este intervalo comparando los 

sesgos y las diferencias medias entre ambos registros [144]. De acuerdo con [144] los límites 

de concordancia no indican si las diferencias obtenidas son aceptables o no, para ello los 

límites de concordancia deben definirse de acuerdo con la condición del estudio. Los límites 

aceptables definidos para el estudio de movimiento humano se mencionan en [145-147]. Los 

resultados obtenidos con el análisis Bland-Altman indican que el brazo robótico se encuentra 

dentro de los límites de concordancia aceptados para su uso en el estudio del movimiento 

humano. 
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Capítulo 7. Conclusión y trabajo a futuro 

En este trabajo se presentó el diseño y elaboración de un brazo robótico para el estudio del 

movimiento humano. El diseño partió de estudios antropométricos para realizar el cálculo de 

las dimensiones del brazo y los actuadores necesarios para su aplicación. El estudio de 

movimiento se realizó mediante un sistema de medición basado en sensores MARG y un 

algoritmo para la estimación de la orientación con los sensores desarrollados para la medición 

y registro de los tres segmentos de la extremidad superior humana con mayor rango de 

movimiento y una referencia en el tórax que indica la orientación general de la persona. Esta 

información fue utilizada en la programación de un modelo de red neuronal artificial para la 

clasificación de siete movimientos de la extremidad superior humana. Un análisis por Bland-

Altman se realizó para evaluar el desempeño del brazo robótico con respecto a los registros 

de personas en cinco movimientos básicos de la extremidad superior y una actividad de la 

vida diaria. Los resultados de los análisis Bland-Altman realizados a los registros obtenidos 

con el movimiento del brazo robótico y el registro de una persona indican que el brazo es útil 

para su uso en el estudio de movimiento humano. 

Los logros obtenidos en este trabajo se describen en cuatro apartados: 

A) Simulación de las piezas diseñadas para el brazo robótico con un análisis de mallas en 

SolidWorks® Simulation. En este apartado también se muestra el brazo robótico hecho con 

la técnica de modelado por deposición fundida (FDM) con impresión 3D en material ABS. 

B) Validación del algoritmo y los sensores en pruebas de laboratorio para su uso en el estudio 

del movimiento humano y las pruebas realizadas en movimientos de la extremidad superior 

humana.  

C) Modelo diseñado de red neuronal artificial para la clasificación de los movimientos 

registrados con los sensores. 

D) Estudio y pruebas del movimiento del brazo robótico con los registros de los sensores 

validados con los sensores XSens para los movimientos sobre un eje y del movimiento 

Reach-to-Grasp. 

Los resultados obtenidos en este proyecto demuestran que el brazo robótico diseñado en 

combinación con el sistema de medición basado en sensores MARG y el algoritmo propuesto 

hacen viable el estudio del movimiento de la extremidad superior humana. Por su parte, los 

resultados de la red neuronal artificial mostraron la capacidad del modelo entrenado para 
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generalizar los movimientos de la extremidad superior en actividades de la vida diaria 

permitiendo estudiar el movimiento humano a partir de los patrones de cada movimiento 

obtenidos con los sensores MARG y el algoritmo propuesto. 

A partir de las conclusiones presentadas en este trabajo, las perspectivas de trabajo a futuro 

son: 

• Dar continuidad al proyecto para la mejora del diseño del brazo robótico con el 

objetivo de realizar un exoesqueleto para evaluar la condición de una extremidad 

superior humana y dar seguimiento en procesos de rehabilitación. 

• Realizar más pruebas con el sistema para registrar movimientos de la extremidad 

superior en actividades del día a día. 

• Utilizar el sistema en el registro de actividades deportivas. 

• Investigar modelos de redes neuronales artificiales de aprendizaje profundo para la 

clasificación de los movimientos registrados con el sistema. 

• Considerando las capacidades del sistema para determinar la posición y orientación 

de los segmentos de la extremidad superior humana, podrían utilizarse los registros 

para el desarrollo de estrategias de control para prótesis, ortesis, brazos robóticos y 

exoesqueletos en tiempo continuo. 

• Investigar métodos para la compensación de los artefactos por tejido suave. 
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Anexos 

A. Carta de consentimiento 

A.1 Dictamen 

 

Figura 56. Dictamen del Comité de Bioética para la Investigación en Seres Humano (COBISH-) CINVESTAV. 
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A.2 Formato de carta de consentimiento informado 

 

Figura 57. Formato de la carta de consentimiento informado presentada a los voluntarios del estudio. 
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B. Diseño de las piezas 

 

Figura 58. Diseño de la pieza 1. Unión hombro 1_A. 



104 

 

 
Figura 59. Diseño de la pieza 2. Hombro_Parte1. 
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Figura 60. Diseño de la pieza 3. Brazo_Parte2. 
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Figura 61. Diseño de la pieza 4. Antebrazo_Parte1. 
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Figura 62. Diseño de la pieza 5. Antebrazo_Parte2. 
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Figura 63. Diseño de la pieza 6. Base_servo_35. 
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Figura 64. Diseño de la pieza 7. Mano. 
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C. Productos 

C.1 Artículo de Congreso 
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