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Resumen: En este articulo se muestran los 
procedimientos a seguir para determinar la arquitectura 
óptima de una red neuronal tipo perceptrón multicapa 
(MLP), además de la metodología para el entrenamiento 
y validación de la red mediante un caso de estudio de 
reconocimiento de señales mioeléctricas (EMG) del 
brazo de un paciente sano de 23 años, mediante la 
utilización del algoritmo de Back-Propagation (BP).  
 
Palabras clave: Prótesis de miembro superior, 
Amputados de Miembro Superior, Señales Mioeléctricas 
(EMG), Redes Neuronales Artificiales (RNA), Algoritmo 
Backpropagation, Procesamiento Digital de Señales, 
Transformada Rápida de Fourier, Coeficientes 
Cepstrales, Análisis de correlación lineal. 
 

1. INTRODUCCIÓN 
 
La problemática de los discapacitados, y en especial de 
las personas amputadas, es de gran impacto en nuestra 
sociedad. Las prótesis actuales plantean soluciones que se 
alejan de las expectativas de un amputado, pero aún así, 
le dan consuelo y le permiten mejorar su estética personal 
y ser útil. Dichas prótesis van desde los ganchos, hasta 
elaboradas prótesis mioeléctricas, aunque estas últimas, 
por su elevado costo no son asequibles a la mayor parte 
de los discapacitados. A continuación se describe una 
serie de experiencias científicas que demostraron la 
factibilidad de implementar un prototipo funcional, es 
decir, una interfase electrónica que recibe, procesa, e 
identifica las señales mioeléctricas, con posibilidad de ser 
adaptada al interior de una prótesis electromecánica de 
mano.   
 

2. PROBLEMA E HIPÓTESIS 
 
El problema de las personas que ha sufrido la amputación 
de una o ambas manos es que dicha contingencia 
limitante tiene efectos fisiológicos, sicológicos y 
sociológicos que menoscaban e incapacitan al individuo e 
inciden negativamente en la economía del país. La 
pérdida de un miembro tan importante como la mano 
descompensa el equilibrio del organismo, deteriora los 
grupos musculares asociados a la extremidad 
ocasionando que acciones tan cotidianas y básicas como 
tomar alimentos, escribir, etc., afecta de forma negativa a 
la persona disminuyendo su autoestima y deteriorando la 
relación con el entorno. Esta situación se ve empeorada 
por la marginación que ejerce la comunidad, en particular 
en el entorno laboral, lo cual reduce aún más la 
productividad del individuo. 
 
Con base en los anteriores hechos se llevó a cabo la 
investigación y la aplicación de tecnología de punta para 

proponer soluciones concretas al problema de estos 
discapacitados en Colombia. En particular, se trabajó el 
diseño e implementación de una interfaz inteligente para 
control de una prótesis mioeléctrica de mano de bajo 
costo, eficiente desde el punto de vista energético y con 
capacidad para comandar un conjunto de tres motores al 
interior de la prótesis. 
 

3. METODOLOGÍA 
 
3.1 POBLACIÓN, MUESTRA Y GRUPO DE 
REFERENCIA 
 
La población objeto de estudio está constituida por 
pacientes, hombres o mujeres, quienes han perdido una o 
ambas manos por causas traumáticas y se les practicó 
cirugía de amputación en el antebrazo a la altura del 
tercio proximal, en un lapso de tiempo no mayor a un año 
desde la amputación; no incluye a los discapacitados por 
causas genéticas.  
 
3.2 ANÁLISIS DE RIESGOS 
 
La experimentación por realizar es de carácter no 
invasivo, por tanto, la posibilidad de riesgos por heridas y 
consecuentes infecciones es prácticamente nula. La 
recolección de datos se hará por medio de un sistema de 
adquisición de señales que utiliza electrodos de 
superficie. Para el caso de señales eléctricas directas el 
riesgo es mínimo, porque tanto los potenciales que se 
producen en los electrodos como las corrientes que 
fluyen en los preamplificadores están muy por debajo de 
los niveles máximos permitidos para seres humanos.  
 
3.3 RECOLECCIÓN DE DATOS 

 
Entrevista. Con este instrumento se busca informar a los 
pacientes aptos acerca de la filosofía y alcances del 
proyecto.  
Historia clínica. Con este instrumento se busca que los 
pacientes suministren información básica, de tipo 
informativo, acerca de su estado general de salud física y 
mental, y detalles específicos de su traumatismo. 
 
 
3.4 SISTEMA DE ADQUISICIÓN 
 
El sistema esta compuesto por un conjunto de electrodos, 
una tarjeta de adquisición de señales y un instrumento 
virtual. 
 
3.4.1 ELECTRODOS 
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Se emplearon electrodos pleamplificados de la empresa 
Delsys, que tienen como características esenciales que 
han sido diseñado para electromiografía y no necesitan 
gel para prepara la piel. 
 

Figura 1. Electrodos. 

 
 
 
3.4.2 TARJETA DE ADQUISICIÓN 
 
Se utilizó una tarjeta de adquisición de National 
Instruments® modelo PCI 6024E cuyas características 
análogas son: 
 
Para  la adquisición se utilizaron los canales del 0 al 3 en 
el modo de entrada RSE, que consiste en que todas las 
señales de entrada están referenciadas a una tierra común. 
La entrada negativa del amplificador diferencial está 
unida a la tierra análoga. Este tipo de configuración, 
RSE, es muy útil para medir fuentes de señales flotantes. 
 
3.4.3 INSTRUMENTO VIRTUAL 
 
Se utilizó el programa LabView® versión 6i, para diseñar 
la herramienta software que funcione como 
electromiógrafo para adquisición y almacenamiento de la 
señal. 
 
A continuación se muestra el esquema del programa 
gráfico del electromiógrafo. 
 

Figura 2. Detalle del instrumento virtual. 

 
 

El instrumento permite visualizar la señal que proviene 
de  los electrodos de manera individual o simultanea, 
permitiendo adicionalmente almacenarla en modo texto 
para un posterior procesamiento. 
 

 
 
 
 
 

Figura 3. Carátula instrumento virtual. 

 
 
3.5 MANIPULACIÓN DE LA SEÑAL 
 

Figura 4. Secuencia de tratamiento de la señal. 

 
3.6 CÁLCULO DE LOS COEFICIENTES 
CEPSTRALES 
  
En 1963, Bogert, Healy y Tukey observaron que el 
logaritmo del espectro de potencia de una señal que 
contiene un eco tiene una componente periódica aditiva 
debida al eco, y en consecuencia la transformada de 
Fourier del logaritmo del espectro de potencia puede 
mostrar un pico en el retrazo del eco. Esta función es 
llamada cepstrum (cepstral), un intercambio de letras de 
la palabra spectrum (espectro) porque “en general, nos 
encontramos operando en la frecuencia de una forma 
usual a la del lado del tiempo, y viceversa”. Bogert et al. 
definió un vocabulario extenso para describir esta nueva 
técnica de procesamiento de señal; sin embargo, sólo el 
término cepstrum ha sido ampliamente utilizado. 
 
Analíticamente se define el cepstral como: 
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En contraste al cepstral complejo el cepstral [ ]ncx  de 

una señal (algunas veces referido como el cepstral real) 
es definido como la transformada inversa de Fourier del 
logaritmo de la magnitud de la transformada de Fourier; 
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3.7 REDUCCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 
RELEVANTES 

 
Después de haber seleccionado las primeras componentes 
por ser las que concentran la mayor cantidad de energía 
de la señal, queda la tarea de reducir su número para 
tomar únicamente las que tengan mayor cantidad de 
información. Para tal hecho se realiza el procedimiento 
de correlación entre cada columna de componentes. La 
correlación nos permite saber si la información contenida 
en los ejemplos es redundante (en caso de que el 
coeficiente de correlación sea mayor que 0.707, según 
Looney [Looney, 1997]). 
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3.8 GENERACIÓN DE LAS BASES DE DATOS 
 
 

Para poder decidir el tamaño de la base de datos que 
entrenará la RNA, debemos tomar un primer estimativo 
de las características que tendrá la misma. 

 
Se definen los siguientes valores: 
N: Número de Neurodos de entrada 
M: Número de Neurodos de la capa media 
J: Número de Neurodos de la capa de salida 
 
Las salidas esperadas son: 
J1: Apertura de la mano 
J2: Cierre de la mano 
J3: Flexión de la muñeca 
J4:  Extensión de la muñeca 
J5:  Pronación 
J6:  Supinación 
J7:  Reposo 

 
De los demás datos N y M, no tenemos una precisión al 
respecto, pero podemos dar algunas pautas. De M, que es 
la capa media, podemos dar un valor estimado por 
experiencias semejantes relacionadas con el 
reconocimiento de patrones, donde M podría ser del 
orden de 50. Por último, de N se puede dar un estimativo 
a partir de lo observado en la característica de frecuencia 
de la señal (FFT), donde N=33; con un valor mayor las 
demoras en el entrenamiento de red se hacen muy 
grandes. 
 
Si denominamos L como el tamaño de la base de datos de 
entrenamiento de la red, este se puede estimar a partir de 
la siguiente ecuación: 
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que podemos aproximar por debajo a 2000=L . Donde 
el valor anterior se considera como la quinta parte de la 
base total, pues el mismo corresponde al valor mínimo 
para poder afectar un peso a la vez, por lo tanto se toma 
un valor total de la base de 12.000 ejemplos. 
 
 
3.9 DISTRIBUCIÓN DE LA BASES DE DATOS 

 
A su vez, en la base de datos, no todos los movimientos 
tienen un igual número de muestras, pues 
estadísticamente no tienen la misma probabilidad de 
ocurrir. Donde se considera el 100% las 12000 muestras 
en la base de datos. A continuación se discrimina cuantas 
muestras debe haber por cada movimiento. 
 
Tabla 1. Distribución de los ejemplos por movimiento. 

J1: REPOSO (25%) 
J2: APERTURA DE LA MANO (12.5%) 
J3: CIERRE DE LA MANO (12.5%) 
J4: FLEXIÓN DE LA MUÑECA (12.5%) 
J5: EXTENSIÓN DE LA MUÑECA (12.5%) 
J6: PRONACIÓN (12.5%) 
J7: SUPINACIÓN (12.5%) 

 
Se secciona la base de datos teniendo en cuenta que: 
 

Tabla 2. Distribución delas bases de datos. 
Base de datos Porcentaje del total 

Entrenamiento 60% 

Validación 25% 
Verificación 15% 

 
 

Una vez se construye la base de datos con las columnas 
más relevantes, se prosigue a normalizar la base de datos, 
obteniendo por columna el promedio y la desviación 
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estándar, correspondiente cada una al valor DC y RMS 
de la columna. 
 
Con los valores obtenidos se construye una base de datos 
madre, donde cada elemento se obtiene a partir de la 
fórmula: 

desvstdcol
apromcolumnelemento

Elemento
−

=  

 
Se procede a aleatorizar cada una de las bases de datos y 
se está listo para entrenar la red neuronal. 

 
4. RESULTADOS OBTENIDOS 

 
Para la suma de los coeficientes cepstrales de los 4 
electrodos con los parámetros N=13, M=25, J=7 y 500 
iteraciones se obtuvieron los siguientes resultados: 

Figura 5. Curvas de error. 
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 La gráfica de error se interpreta como la comparación de 
los errores de validación y verificación, entendiéndose 
que el error de validación es generado mientras se está 
entrenando y el de verificación se genera cuando la red se 
corre hacia delante con ejemplos nunca vistos. Se debe 
esperar que la curva de error de verificación siga a la del 
error de validación y cuando se separan se interpreta 
como que la red está memorizando los ejemplos. 

Tabla 3. Matriz de confusión. 

Nº ejemplos REPOSO FLEXION EXTENSION PRONACION SUPINACION APERTURA CIEERE NO RECON. % Acierto % Falla

1800 1800 0 0 0 0 0 0 0 100.00 0.00
900 0 716 103 0 0 0 0 81 79.56 9.00
900 0 0 806 3 0 7 0 84 89.56 9.33
900 0 0 2 483 41 0 16 358 53.67 39.78
900 0 0 0 77 426 0 50 347 47.33 38.56
900 0 1 16 0 0 798 4 81 88.67 9.00
900 0 0 0 7 15 0 769 109 85.44 12.11

77.75 16.83

Nº ejemplos REPOSO FLEXION EXTENSION PRONACION SUPINACION APERTURA CIEERE NO RECON. % Acierto % Falla

450 448 0 0 0 0 0 0 2 99.56 0.44
225 0 191 12 0 0 5 0 17 84.89 7.56
225 0 8 182 1 0 8 0 26 80.89 11.56
225 0 0 0 117 14 0 16 78 52.00 34.67
225 0 0 0 13 102 0 43 67 45.33 29.78
225 0 0 9 1 1 173 3 38 76.89 16.89
225 0 0 0 1 11 0 183 30 81.33 13.33

74.41 16.32

ENTRENAMIENTO

VERIFICACION
% Promedio

% Promedio

 
 

La primera columna corresponde a la cantidad de 
ejemplos que se pasaron por movimiento, las siguientes 7 

columnas indican cuantos movimientos pudieron ser 
clasificados y la última columna indica la cantidad de 
movimientos que no se pudieron clasificar. Las columnas 
que contienen los porcentajes de acierto y falla indican en 
qué proporción se acertó o falló en la clasificación de los 
movimientos. 

 
5. ANALISIS DE RESULTADOS 

 
Cada configuración se corrió en tres oportunidades, y los 
resultados expuestos corresponden a la mejor respuesta. 
Esto se hace porque el algoritmo es propenso a caer en 
mínimos locales y se hace necesario realizar varias 
corridas de la RNA. 
 
El mejor desempeño de la red se logró al entrenar con la 
base de datos completa (13 columnas) y con 25 neurodos. 
Aunque el rendimiento no es el más óptimo si se logra 
alcanzar un muy buen porcentaje de reconocimiento (en 
comparación con el 30% alcanzado con Fourier); esto es 
debido al comportamiento no estacionario de la señal 
mioeléctrica. Sin embargo cabe anotar que existen 2 
movimientos en los cuales su desempeño es pobre 
(pronación y supinación) aún así la hipótesis es que al 
aumentar los ejemplos en la base de entrenamiento, estos 
2 movimientos se puedan reconocer mejor. 
 
Es importante resaltar, al observar las gráficas de error, 
que los valores iniciales son bajos en comparación a los 
de Fourier y que la curva del error de verificación tiende 
a seguir a la del error de validación. 
 
Al aumentar o disminuir la cantidad de neurodos de la 
capa oculta no se obtuvo una mejoría significativa en el 
desempeño de la red. A partir de la experiencia se puede 
decir que al reducir el número de columnas (nodos de 
entrada - N) no se obtiene un mejor desempeño sino que 
por el contrario los resultados son más pobres. 
 
También se puede apreciar que la RNA no se confunde 
fácilmente, es decir, o acierta o falla pero no da una 
respuesta errónea. 
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