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Resumen. 

 

Accidentes y condiciones médicas que provoquen la pérdida total o parcial del 

movimiento pueden afectar negativamente la calidad de vida de las personas que las 

padecen, por lo que para ayudar a la recuperación se sugiere la realización de terapia 

de rehabilitación; sin embargo, este tipo de terapia se realiza de manera repetitiva, lo 

que puede resultar aburrido o tedioso para el paciente. Con el objetivo de solventar 

esta problemática, se ha desarrollado una técnica de motivación para las terapias de 

rehabilitación conocida como juegos serios. Un juego serio se puede definir como una 

experiencia que ayuda al jugador a cumplir con un objetivo con ayuda motivacional. 

Este trabajo se centra en el desarrollo de un juego serio musical, mediante el cual el 

usuario deberá seguir ciertos patrones de movimiento con la finalidad de completar 

una melodía y realizar así la rehabilitación de dedos. El desarrollo del juego serio se 

realizó utilizado el motor gráfico Unity 3D y se propusieron cuatro modos de 

interacción: i) modo de interacción mediante un sensor Leap Motion Controller (LMC) 

basado en características geométricas, ii) modo de interacción mediante LMC basado 

en características en el dominio del tiempo aplicadas a características geométricas y 

una red neuronal como clasificador (NeuroLeap), iii) modo de interacción mediante 

sensores electromiográficos basado en características del dominio del tiempo y una 

red neuronal como clasificador (NeuroEmg); y iv) modo de interacción mediante LMC 

y sensores electromiográficos basado en una red neuronal para la fusión de 

características en el dominio del tiempo aplicadas a señales electromiográficas y 

características geométricas (NeuroFusion). Finalmente, después de un análisis 

cuantitativo y estadístico se encontró que para la escena tutorial el modo de interacción 

NeuroFusion obtuvo el promedio más alto de exactitud (97.85% ±0.24) seguido del 

modo NeuroLeap (97.23% ±0.012). Respecto a las escenas con melodías (estrellita 

¿Dónde estás?, Martinillo) el modo NeuroFusion alcanzó el promedio de exactitud más 

alto (98.34% ±0.01) seguido del modo NeuroLeap (93.50% ±0.05). Con los resultados 

obtenidos se pudo concluir que el modo de interacción basado en la fusión de sensores 

(NeuroFusion) es una opción viable como un método de interacción para un juego 

serio enfocado a rehabilitación de dedos.
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Capítulo 1. Introducción. 

 

1.1. Motivación. 

 

El Instituto Nacional de Estadística y Geografía (INEGI) estimó que en el año 2014 

México contaba con una población aproximada de 120 millones de personas, de las 

cuales el 5.1% presenta algún tipo de discapacidad física, sensorial, intelectual o 

cognitiva1. De este porcentaje de la población, el 33% padece condiciones que afectan 

la movilidad de las extremidades superiores, lo que puede ocasionar dificultades para 

llevar una vida de forma plena y satisfactoria1. 

 

1.2. Planteamiento del problema. 

 

Las personas que viven con afecciones en las extremidades superiores pueden 

padecer diferentes tipos de limitaciones motoras como debilidad muscular, dolor en 

las articulaciones, amputación de la mano y el brazo2. Una aproximación que busca 

ayudar a personas con estos problemas es la terapia basada en juegos serios. Este 

tipo de juegos tienen un objetivo que va más allá de entretener al usuario, siendo que 

buscan transmitir conocimiento, enseñar habilidades nuevas o ayudar con terapias de 

rehabilitación. Para este último caso, en los últimos años se han presentado diferentes 

propuestas de juegos serios enfocados a rehabilitación de extremidades superiores; 

sin embargo, la mayoría de estos trabajos están centrados en asistir a personas con 

pérdida de movilidad en brazo, codo y hombro, y solo una minoría de los trabajos 

orientan el desarrollo de los juegos serios para tratar afectaciones en los dedos de la 

mano.  
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1.3. Objetivo general. 

 

El objetivo de esta investigación es desarrollar un juego serio para rehabilitación de 

dedos controlado a través de fusión de datos obtenidos de sensores de señales 

electromiográficas superficiales y sensores basados en visión por computadora.   

 

1.4. Objetivos específicos. 

 

Los objetivos específicos de esta investigación son los siguientes: 

 

• Investigar el sistema nervioso y el sistema muscular. 

• Desarrollar un sistema de adquisición de señales electromiográficas 

superficiales. 

• Desarrollar un sistema de adquisición de la posición angular de los dedos 

usando Leap Motion Controller. 

• Diseñar un juego serio controlado a través de: 

o Leap Motion Controller. 

o Señales electromiográficas superficiales. 

o Fusión de sensores. 

• Realizar pruebas de desempeño del sensor Leap Motion Controller en dos 

condiciones de iluminación:  

o Ambiente con luz. 

o Ambiente sin luz. 

• Crear un conjunto de datos de entrenamiento. 

• Crear una red neuronal para detección de flexión de dedos usando Leap Motion 

Controller. 

• Crear una red neuronal para clasificación de señales electromiográficas 

superficiales. 

• Crear una red neuronal para realizar la fusión de sensores. 

• Realizar pruebas de desempeño del juego serio controlado con el Leap Motion 

Controller. 
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• Realizar pruebas de desempeño del juego serio controlado con señales 

electromiográficas superficiales. 

• Realizar pruebas de desempeño del juego serio controlado con fusión de 

sensores. 
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1.5. Hipótesis. 

 

El funcionamiento de la mano presenta un fenómeno conocido como la independencia 

de movimiento de los dedos. Debido al movimiento correlacionado de los dedos, los 

sensores basados en visión por computadora pueden presentar problemas para 

clasificar el movimiento individual de los mismos. Para solventar esta problemática se 

plantea lo siguiente: ¿Se puede utilizar la fusión de sensores Leap Motion Controller y 

de electromiografía superficial como un método de interacción para un juego serio 

enfocado a rehabilitación de dedos? 

 

 

1.6. Contribución. 

 

La principal contribución de esta investigación es la de desarrollar un sistema de fusión 

de sensores con la capacidad de entregar la clasificación de los movimientos de los 

dedos en tiempo real y ser aplicado como un método de interacción en un juego serio 

para rehabilitación de dedos. En el apartado científico, esta investigación ofreció dos 

publicaciones en revistas indexadas al sistema Journal CItation Report (JCR). La 

primera de ellas titulada “Interaction Modalities Used on Serious Games for Upper Limb 

Rehabilitation: A Systematic Review” permitió conocer el estado del arte  de los juegos 

serios mediante una búsqueda sistemática. La segunda publicación titulada 

“Performance analysis of Leap motion controller for finger rehabilitation using serious 

games in two lighting environments” permitió determinar el uso del sensor LMC en 

condiciones de iluminación igual o menor a 392 lux. Finalmente, en el apartado técnico 

se contribuye con un sistema modular con herramientas para la adquisición de datos, 

preprocesamiento, creación de con juntos de datos de entrenamiento y clasificación 

en modalidades online y offline en tres diferentes modos de interacción para un juego 

serio de rehabilitación de dedos.  
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Capítulo 2. Estado del arte. 

 

En el estudio del estado del arte, se realizaron dos búsquedas sistemáticas, la primera 

de ellas centrada en la aplicación de juegos serios para rehabilitación de extremidades 

superiores y la segunda relacionada con el uso de señales electromiográficas 

superficiales para rehabilitación de dedos. En este capítulo también se habla sobre la 

técnica de fusión de sensores y sus diferentes variedades. 

 

2.1. Modos de interacción usados en juegos serios para rehabilitación en 

extremidades superiores. 

 

Con la finalidad de analizar el estado del arte de los modos de interacción en juegos 

serios, se realizó una revisión sistemática, misma que se elaboró de acuerdo con lo 

establecido en el análisis PRISMA3.  La pregunta de investigación para llevar a cabo 

la revisión sistemática fue: ¿Cuál es el estado del arte respecto a los juegos serios y 

sus modos de interacción? Con base en esta pregunta de investigación, se buscaron 

las palabras clave “Serious games rehabilitation” en las bases de datos del Instituto de 

Ingenieros Eléctricos y Electrónicos (IEEE) Xplore y en la Web of Science (WoS).  

Posteriormente, se aplicaron los siguientes criterios de inclusión a los artículos 

encontrados:  

 

• Estar escritos en inglés. 

• Tener una longitud mínima de 4 páginas. 

• Usar o desarrollar juegos serios. 

• Estar enfocados a rehabilitación de extremidades superiores. 

 

La calidad de los artículos publicados entre los años 2007 y 2017 se evaluaron usando 

el estándar QualSyst4. Este estándar está compuesto por 14 elementos de evaluación. 

Para esta investigación se seleccionaron 13 puntos relacionados con el diseño de 

investigación, mediciones rigurosas y conclusiones respaldadas por los resultados. De 

acuerdo con el estándar QualSyst, cada punto de evaluación puede ser asignado 
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acorde con los siguientes valores: dos puntos si coinciden completamente, un punto 

si coincide parcialmente o cero puntos si coinciden en nada. Finalmente, esta 

puntuación es representada en un rango de porcentajes de 0% a 100%.  

La información extraída de los artículos que cumplían con los criterios de inclusión y 

que obtuvieron una calificación QualSyst igual o superior al 70% son: 

 

• Puntuación QualSyst. Obtenida usando el estándar QualSyst para calificar la 

calidad del artículo. 

• Dispositivo(s). Provee información sobre los sensores o dispositivos usados 

para controlar el juego u obtener información sobre la posición del jugador.  

• Padecimiento objetivo. Corresponde a la enfermedad o condición al que está 

enfocado el artículo.   

• Partes del cuerpo. Se refiere a las extremidades a las que se enfoca la 

rehabilitación.  

• Juego comercial / Motor gráfico. Los autores usan un juego comercialmente 

disponible o especifican el motor gráfico empleado para el desarrollo del juego 

serio.  

• Usuarios. Personas que participaron en los experimentos, quienes pueden 

tener un buen estado de salud o afectados por alguna condición médica.  

• Métricas. Son los parámetros empleados para medir el progreso de los 

usuarios. Por ejemplo: evaluación de un especialista, comparación del rango 

de movimiento, escalas de evaluación médica antes y después de la terapia, 

puntuación dentro del juego, etc. 

• Algoritmos de clasificación. Algoritmos que se emplearon para reconocer los 

movimientos del usuario. 

• Motivación del usuario. Indica si los autores incluyeron parámetros dentro del 

juego serio enfocados a mantener la motivación del usuario durante la 

rehabilitación. 

• Rehabilitación remota. Este parámetro señala si se puede interactuar con el 

juego desde su casa o a distancia del centro de rehabilitación. 
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• Asistencia al especialista. Este parámetro muestra si el juego tiene como 

objetivo brindar ayuda al especialista en rehabilitación. 

• Reemplazo del especialista. Indica si el juego tiene como objetivo sustituir al 

especialista en rehabilitación en el futuro.  

 

Los resultados de la búsqueda arrojaron un total de 121 artículos, de los cuales 37 se 

obtuvieron usando el motor de búsqueda Xplore de la IEEE y 84 de WoS. Después de 

remover trabajos duplicados quedaron 80 artículos, a los cuales se les aplicaron los 

criterios de inclusión mencionados anteriormente, dando por resultado 41 trabajos 

aceptados. Los 80 artículos fueron descartados debido a las siguientes razones: (i) se 

enfocaban a rehabilitación de extremidades diferentes a las superiores o realizaban 

otro tipo de rehabilitación5–24, (II) tenían propósitos diferentes al de rehabilitar25–31, (III) 

eran notas editoriales, revisiones y guías para desarrollar juegos serios32–54, (IV) eran 

artículos incompletos55, (v) tenían una longitud menor a  4 páginas 56–59, (vi) no estaban 

escritos en inglés60–62, (VII) no estaban en el objetivo de esta revisión63.  

 

En esta revisión se incluyeron trabajos con una puntuación QualSyst mayor o igual a 

70%. Este porcentaje fue definido por la puntuación media de los 41 trabajos que 

cumplían con los criterios de aceptación. Al promedio obtenido se le restó la desviación 

estándar y se obtuvo un valor de 66.48%, el cual fue redondeado a 70%. Después se 

aplicó el análisis PRISMA (ver Figura 1). El análisis PRISMA proporcionó 33 artículos 

que fueron incluidos en esta revisión para ser analizados posteriormente.  
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Figura 1:  diagrama de flujo del análisis PRISMA  

 

Respecto a los 8 artículos restantes fueron excluidos debido a que obtuvieron una 

puntuación menor a la establecida.  Los 33 trabajos aceptados fueron clasificados de 

acuerdo con el tipo de sensor empleado para interactuar con el juego serio. Como 

resultado, se obtuvieron tres clasificaciones: 

 

• Sistemas de visión. Esta clasificación incluye los trabajos que únicamente 

emplean sistemas basados en cámaras para obtener información. 

• Sistemas de visión complementados. Esta clasificación corresponde a los 

trabajos que emplean sistemas basados en cámaras en conjunto con otros 

sensores para obtener información (por ejemplo: Myo Armband, Wii Balance 

Board y Leap Motion Controller). 

• Sistemas alternativos a sistemas de visión. Esta categoría involucra a los 

sistemas que no se basan en dispositivos de visión para medir el movimiento 

de los usuarios. Algunos de estos dispositivos están basados en: bioseñales, 

sistemas robóticos, interfaces con retroalimentación háptica, consolas de 

videojuegos y componentes de computadoras personales.  
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2.1.1. Sistemas de visión. 

 

Esta categoría representa el 42.4% de los trabajos que pasaron los criterios de 

inclusión QualSyst. La puntuación media de esta categoría fue de 86.42% (±8). En 

esta categoría se encontró que el dispositivo basado en visión por computadora más 

empleado para interactuar con juegos serios o medir la posición de los usuarios fue 

Kinect64–73 (78% de los artículos). Los trabajos restantes usan otros dispositivos como 

Leap Motion74, PrimeSense75 y cámaras web76. El 50% de las enfermedades tratadas 

por dispositivos basados en visión corresponden a padecimientos del tipo 

neurológico66,68,69,71,72,74,76, 42% a padecimientos neurodegenerativos64,70,73,75,77,78 y el 

7% restante no reporta la condición médica tratada67.  

 

Respecto a las partes del cuerpo tratadas por los estudios, la mayoría se enfocan en 

el hombro, brazo y codo; solo unos pocos tienen como objetivo la rehabilitación de 

dedos y muñecas. En lo que concierne al apartado del motor gráfico, Unity 

3D64,70,72,74,75 está presente en el 35% de los trabajos. Los motores Blender Game 

Engine68, XNA Game Studio66, juegos comerciales69,78 y SecondLife71 representan un 

35%, mientras que el porcentaje restante de los trabajos no reportan la herramienta 

empleada para el desarrollo del juego serio67,77.  

 

Los trabajos analizados en esta revisión emplean diferentes métodos para medir el 

progreso del paciente durante la rehabilitación con juegos serios. A continuación, se 

muestran algunos de esos métodos: puntuación del usuario en el juego66,68,76,77, 

comparación del rango de movimiento y escalas de evaluación médicas67,69,71,74–76, 

evaluación por parte de un fisioterapeuta64,66,72, movimiento continuo y correcta 

ejecución del movimiento73. Solo uno de los trabajos no reportó el método empleado 

para la evaluación del progreso del usuario. La mayoría de los estudios de esta 

categoría (85%) encontraron una relación entre el uso de un juego serio y la motivación 

del usuario durante la rehabilitación64,66,68–76,78.  

 



 
 

24 
 

A continuación, se mencionan a detalle los tres artículos más destacados respecto a 

la puntuación QualSyst de esta categoría. El artículo mejor evaluado en la categoría 

de sistemas de visión fue el que desarrollaron Mateus Trombetta et al.64 en el año 

2017 con una puntuación QualSyst de 95%. En el trabajo desarrollaron un juego serio 

basado en el motor gráfico Unity 3D controlado con el sensor Kinect y un dispositivo 

Oculus Rift, para ayudar a pacientes de accidente isquémico transitorio y rehabilitar 

los movimientos en los hombros, codos, muñeca, rodillas y cadera. Durante el 

desarrollo del juego contemplaron que los movimientos a realizar en el entorno virtual 

correspondían a los ejercicios realizados durante las terapias convencionales 

impartidas por fisioterapeutas.  

 

El juego presentado en este trabajo consta de tres escenarios que se enfocan a la 

rehabilitación de extremidades superiores: i) escenario en el cual el usuario debe estar 

de pie en posición ortostática i  y ejecutar ejercicios enfocados a las extremidades 

superiores realizando el movimiento de abducción y aducción del hombro, y extensión 

de muñeca y codo; ii) escenario en donde el usuario debe permanecer de pie y realizar 

movimientos de abducción y aducción horizontal del hombro mientras el codo y la 

muñeca permanecen en posición de extensión; y iii) escenario donde el usuario debe 

realizar movimientos de flexión del hombro para atrapar los objetos que caen delante 

de él. Los autores realizaron un videojuego enfocado a la rehabilitación de personas 

con accidente isquémico transitorioii. Sin embargo, primero realizaron una evaluación 

del sistema con personas sanas, con la finalidad de conocer su opinión al interactuar 

con el juego a través de Kinect y el visor de realidad virtual Oculus Rift. 

 

La evaluación contó con la participación de 10 personas sanas en un rango de edad 

entre 61 y 75 años, de las cuales 8 eran mujeres y 2 hombres. Los usuarios realizaban 

las actividades del juego durante 30 segundos para evitar la fatiga y aplicando 

descansos de 2 minutos entre cada prueba. Para conocer las preferencias de los 

 
i Posición ortostática. Posición de píe y erecta. 
ii  Accidente isquémico transitorio. Déficit motor o sensitivo, entre otros con más de 24 horas de 
duración.148 
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usuarios al final de las pruebas se les aplicó una prueba basada en el cuestionario 

desarrollado por M.R. Brum. et al.79, con una escala de 5 puntos en la escala Likertiii. 

Para comparar el balance de los usuarios, los participantes se dividieron en dos 

grupos: algunos usarían Oculus Rift para ver el escenario del juego y el otro grupo lo 

haría a través de una pantalla de televisión.  

 

En los resultados encontraron que existe una diferencia entre ambos grupos. Los 

autores encontraron que el 20% de los participantes tuvieron problemas de percepción 

espacial y no podían atrapar los objetos porque pensaban que no estaban a su 

alcance.  También se dieron cuenta que el otro 20% de los usuarios tuvieron el mismo 

problema de percepción, pero a lo largo de su interacción con el juego los usuarios 

notaron qué correcciones debían hacer en sus movimientos para poder jugar e 

interactuar correctamente con el juego. Por otro lado, los autores reportan que los 

usuarios restantes tuvieron un mal desempeño en el juego; sin embargo, demostraron 

gran interés por el juego enfocado a rehabilitación.  

 

Un dato interesante en los resultados publicados en este trabajo fue presentado por el 

grupo que empleó el sistema Oculus Rift durante sus pruebas. Estos usuarios 

reportaron una mayor inmersión que los ayudó a mantener la motivación durante el 

juego, pero presenta la desventaja de estar limitado a juegos en primera persona. El 

25% de los participantes tuvieron el mejor desempeño durante las pruebas, atrapando 

todos los objetos y evitando los distractores. Finalmente, el 20% de los usuarios no 

lograron atrapar ninguno de los objetos. Dejando de lado las puntuaciones, todos los 

usuarios reportaron sentirse interesados en los juegos serios para rehabilitación 

calificándolos como interesantes y benéficos.  

 

El segundo artículo con mejor puntuación QualSyst (95%) fue el trabajo desarrollado 

por Martina Eckert et al.68 publicado en 2017. Este trabajo propone el diseño de un 

sistema de amplificador virtual de movimiento pensado para que las personas con 

deficiencias en la función motora puedan tener un desempeño parecido al de personas 

 
iii Escala Likert. Mide el nivel de acuerdo o desacuerdo con una declaración149. 
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sanas en videojuegos. El motor gráfico empleado para el desarrollo de los 4 juegos 

propuestos en este trabajo fue Blender Game Engine y el sensor Kinect para que el 

usuario interactúe con ellos. El desarrollo del sistema de amplificación de movimiento 

consiste en realizar la calibración del sistema con la medición del grado máximo de 

movimiento del usuario y después multiplicar la posición de cada una de las 

articulaciones por el factor obtenido durante la calibración del movimiento del usuario.  

 

Para probar el funcionamiento del sistema de amplificación con personas con 

diferentes tipos de discapacidad emplearon los siguientes cuatro juegos:  i) “The 

ladder”, consiste en subir por una escalera durante un tiempo determinado y está 

diseñado para probar el movimiento de las manos del usuario; ii) “The boat”, en este 

juego el usuario trata de mover un bote con el movimiento de remar, en el que debe 

usar ambos brazos hacia adelante y hacia atrás durante un tiempo previamente 

determinado por un especialista en rehabilitación; iii) “Whack-a-mole”, en donde el 

usuario debe golpear “lunares” que aparecen de forma aleatoria por la pantalla con un 

martillo, con el objetivo de golpear hasta 20 lunares en un periodo de tiempo de 2 

minutos mientras se lleva un registro de todos los que ha golpeado; y iv) “The paper-

bird”, según sus autores es el que cuenta con mayor grado de dificultad, el juego 

consiste en un ave que va volando siempre hacia adelante mientras que el usuario 

debe mover los brazos y el tronco para controlar la altura del ave y evitar que colisione 

con los obstáculos que aparecen en la pantalla. 

 

La evaluación de los juegos se realizó con dos grupos: el primero estaba formado por 

un total de 11 usuarios afectados por diferentes discapacidades, y el grupo de control 

formado por 8 usuarios con ninguna disfunción física conocida. Los resultados de las 

pruebas arrojaron que en el juego “The ladder”, el grupo de control tuvo una puntuación 

media de 55.68% (±22) mientras que el grupo de usuarios afectados tuvo una 

puntuación de 53.99% (±22). Los resultados del juego “The boat” tuvieron una 

puntuación de 119.83% (±49) para el grupo de usuarios afectados y para el grupo de 

control fue de 75.64% (±8). En el tercer juego “Whack-a-mole”, la puntuación del grupo 

de usuarios afectados fue de 53% (±22) y para el grupo de control de 81% (±31). 
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Finalmente, en el último juego los participantes del grupo de usuarios afectados 

reportaron un tiempo de vuelo en segundos de 200.63siv (±71) y el grupo de control de 

123.75s (±38). Con estos resultados, los autores concluyen que, si bien no se puede 

realizar una comparación directa en el desempeño entre usuarios afectados y sanos, 

ambos grupos pudieron obtener una experiencia de juego similar. 

 

Posterior a las pruebas, los autores realizaron una serie de preguntas a cada usuario 

con la finalidad de conocer su experiencia al interactuar con los juegos. Al analizar los 

resultados de la encuesta encontraron que cerca del 73% de las personas 

encuestadas se consideran a sí mismos como usuarios frecuentes de videojuegos 

comerciales. El trabajo concluye en que pudieron diseñar y analizar los conceptos 

básicos de construcción e implementación de juegos emocionantes y desafiantes para 

los usuarios. También mencionan la poca disponibilidad de juegos enfocados 

específicamente a realizar rehabilitación y consideran que la incorporación de juegos 

con historia y otros tipos de motivación podrían ayudar a la inmersión del usuario en 

el juego y así incrementar la motivación por realizar los ejercicios de rehabilitación. 

Asimismo, mencionan que el desarrollo de su sistema de amplificación de movimiento 

puede ser usado para crear una interfaz que ayude a personas con discapacidad a 

interactuar con juegos comerciales.  

Finalmente, el tercer artículo con mejor puntuación QualSyst (92%) fue publicado en 

el 2017 por Tuba Alışkan Türkbey et al.69. En este trabajo realizaron un estudio para 

conocer la factibilidad clínica de emplear Kinect como un dispositivo de rehabilitación 

para pacientes de accidente cerebrovascular. El estudio se realizó de forma aleatoria 

en un entorno controlado. Los participantes de la prueba fueron asignados 

aleatoriamente en dos grupos: el primer grupo recibió terapias de rehabilitación 

convencional que consistían en ejercicios activos y pasivos como estiramientos, 

sentarse, pararse, balancearse y ejercicios de cadera; y el segundo grupo empleó el 

sensor Kinect con el juego comercial Kinect Sports®. Ambos grupos recibieron terapia 

a lo largo de 20 sesiones.  

 

 
iv s. tiempo en segundos.   
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La factibilidad y seguridad de los tratamientos fueron evaluados por la tasa de 

asistencia al tratamiento, retroalimentación de los pacientes y la Functional 

Independence Measure (FIM) v . En el periodo de reclutamiento entrevistaron 131 

pacientes, de los cuales solo 20 fueron aptos para ser elegidos para participar en las 

pruebas. El rango de edad de los participantes variaba entre 38 y 79 años con una 

media de 62 años. En los resultados sobre la factibilidad y seguridad del sistema 

muestran que, de los participantes del grupo de control, el 90% asistió a todas las 

sesiones; mientras que del grupo que empleó el Kinect en sus rutinas de rehabilitación 

hubo una asistencia del 100%. 

 

En cuanto a la eficiencia de ambas técnicas de rehabilitación, los responsables de la 

investigación detallan que existen mejoras significativas en ambos grupos. Al inicio de 

las pruebas, el grupo de control obtuvo un promedio de 5.33(±1.00) puntos, y posterior 

al tratamiento, el grupo obtuvo un promedio de 5.22(±0.97). El grupo experimental que 

empleó Kinect obtuvo un promedio inicial de 5.80(±0.63) y al final del tratamiento un 

promedio de 6.10(±0.88) en la escala FIM. Por ello, los autores concluyen que Kinect 

es un dispositivo que puede ayudar a mejorar la efectividad de los tratamientos de 

rehabilitación en extremidades superiores en pacientes de infarto cerebral. 

 

2.1.2. Sistemas de visión complementados. 

 

Los modos de interacción conformados por sistemas de visión complementados 

representan un 30.3% de los trabajos revisados y aprobados por el QualSyst Score. 

Éstos obtuvieron una media de 85.7% (±9), siendo los años de 2011 y 2017 donde se 

presentaron la mayor cantidad de trabajos publicados. Respecto a los sistemas 

empleados en esta categoría, se encontró nuevamente un amplio uso del sensor 

Kinect80–85 en combinación con otros dispositivos como: Leap Motion Controller83, Myo 

Armband80, Wii BalanceController81, Vicon system82, MoCap84, IOTracker84, G.tec g. 

MOBilab84, y TMSI Mobi84. Otros trabajos propusieron diferentes combinaciones de 

 
v  Functional Independence Measure. Es una herramienta para evaluar el grado de deterioro, 
discapacidades y minusvalías de una persona para realizar tareas de la vida diaria.150 
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dispositivos, como el uso de Optitrack v120 con una interfaz con retroalimentación 

háptica86; acelerómetros con una interfaz vibro táctil y una cámara web Microsoft live 

cam v387; una cámara web y una cámara de visión térmica88; y una cámara web con 

un brazo robótico89.  

 

Las condiciones médicas tratadas por los trabajos incluidos en esta categoría 

corresponden a las del tipo neurológico80,82,83,86,87, neurodegenerativo81,84,88,89 y 

autoinmune87. Respecto a las partes del cuerpo a las que se enfocaron los trabajos, 

éstas son: hombro80,82,89, codo80,82,89, muñeca80,83,85, dedos83,86 y mano85,87,88. De los 

trabajos que se encuentran en esta categoría, el 60% reportaron el uso de los 

siguientes motores gráficos para el desarrollo del juego serio: Unity 3D80,84, 3D 

WebGL83, ArtoolKit87, Chai3D87, FLAR-ToolKit85, NyARToolKit85 y XNA Game Studio88. 

 

Para medir el progreso de los pacientes, algunos de los trabajos reportaron el uso de 

las siguientes metodologías de evaluación: escalas médicas81,84,86,89, evaluación de un 

fisioterapeuta87, tiempo en finalizar el ejercicio87. En lo que concierne al factor de 

motivación de los juegos serios, el 80% de los estudios encontraron una relación 

positiva entre el uso de los juegos serios y la motivación del usuario durante la 

rehabilitación80,81,84–89. 

 

A continuación, se mencionan a detalle los tres artículos más destacados con base en 

la puntuación QualSyst de esta categoría. El artículo con mayor puntuación QualSyst 

(100%) fue el estudio de viabilidad de juegos serios para rehabilitación neurológica 

realizado por Ilaria Bortone et al.86 en el año 2017. Este estudio busca ayudar a 

pacientes de parálisis cerebral y dispraxia empleando un dispositivo de seguimiento 

óptico que permite saber la posición y orientación de los dedos de la mano en tiempo 

real, en conjunto con un sistema de retroalimentación háptica. Este trabajo tuvo el 

objetivo de examinar la usabilidad del sistema y de un juego serio en pacientes y 

personas sanas. Para realizar las pruebas, reunieron una niña con parálisis cerebralvi 

 
vi Parálisis cerebral. Enfermedad motora de origen cerebral2 
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(PC), a tres pacientes con dispraxia del desarrollovii (DD) siendo tratados por terapia 

convencional y cuatro niños sanos en desarrollo (NSD), en conjunto con cuatro adultos 

sanos (AS). Además, reportaron que ninguno de los participantes en el experimento 

tenía experiencias previas con sistemas de realidad virtual o sistemas de 

retroalimentación háptica. La medición de las destrezas de la mano de los 

participantes fue medida con la prueba Nine-Hole Pegviii.  

 

Para la realización de las pruebas, se desarrollaron dos juegos serios con diferentes 

objetivos. En el primer juego llamado “Monkeybox”, el usuario debe realizar 

movimientos de pronación y supinación de la mano para sujetar una moneda de oro e 

insertarla en una alcancía virtual que va variando su rotación hasta que las monedas 

de oro que están en una mesa se terminen. Durante el juego, un fisioterapeuta puede 

variar la rotación de la alcancía y la posición de los objetos en la escena del juego con 

el objetivo de rehabilitar la muñeca y mantener la atención del jugador. En el segundo 

juego, llamado “Labyrinth game”, el usuario debe mover la punta del dedo índice en 

conjunto con la abducción y aducción del hombro, de tal forma que el dedo recorra el 

camino correcto para moverse del inicio de un laberinto hasta la salida.  

 

En ambos juegos es posible que el fisioterapeuta realice los ajustes pertinentes para 

adaptar el juego a las capacidades motoras de cada usuario. En cada uno de los 

juegos, se puede incrementar el nivel de dificultad variando el tiempo disponible para 

terminar la prueba, el tamaño y el número de monedas disponibles para ser sujetadas 

y arrastradas hasta la alcancía y la complejidad del trayecto del laberinto.  

 

Durante la realización de las pruebas del sistema, los usuarios fueron divididos en tres 

grupos: el primer grupo formado por pacientes con PC y DD, el segundo formado por 

NSC y el tercer grupo formado por AS.  Cada usuario de los tres grupos realizó una 

terapia de rehabilitación completa mientras usaba los sistemas de realidad virtual y de 

 
vii Dispraxia del desarrollo. Desorden en el desarrollo de los niños151. 
viii Nine-Hole Peg. Es una prueba estandarizada para medir la destreza de los dedos.152 
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retroalimentación háptica. Las pruebas que se realizaron fueron supervisadas por un 

fisioterapeuta y un ingeniero biomédico.  

 

Las pruebas para el juego “Monkeybox” consistieron en realizar 15 movimientos de 

agarre y alcance con diferentes posiciones de la alcancía que variaban entre -45° 

pronación hasta 45° de supinación de la muñeca. Para el juego “Labyrinth”, se 

presentaron cuatro planos diferentes, todos ellos con un recorrido parecido a la forma 

de la letra “S”, pero variando la orientación de la mesa y la dirección del recorrido, 

repartidos en cuatro niveles en un total de 12 repeticiones de esta prueba. La 

información recolectada durante los dos juegos fue:  

 

a) Errores del usuario. Estos errores involucraban si el jugador se salía del camino del 

laberinto, o se equivocaba al intentar insertar las monedas en la alcancía y no le daba 

tiempo de terminar el recorrido del laberinto o de introducir todas las monedas en la 

alcancía. 

b) Velocidad. Indicaba la velocidad media de los dedos durante los periodos de dibujo 

en el juego “Labyrinth” y la velocidad de cada agarre e inserción de monedas en el 

juego “Monkeybox”. 

 

En las conclusiones, los autores mencionan que los ambientes virtuales inmersivos 

son populares entre los niños con parálisis cerebral y que son particularmente 

efectivos para apoyar la motivación para realizar actividad física. Los resultados de los 

tres grupos fueron comparados y encontraron una diferencia estadísticamente 

significativa en los tiempos de finalización y en el número de errores del usuario en el 

juego “Labyrinth”. En este juego los niños afectados por dispraxia del crecimiento y 

con parálisis cerebral presentaron un mayor número de errores, requerían más tiempo 

para finalizar la prueba y realizaban los movimientos con menor velocidad respecto al 

grupo de niños y adultos sanos. Mientras que en el juego “Monkeybox” no se 

encontraron diferencias estadísticas significativas.  
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Los autores concluyen el trabajo mencionando la popularidad de los ambientes 

virtuales inmersivos entre los niños con parálisis cerebral y que pueden ser 

particularmente efectivos para motivar la realización de actividad física. Con el sistema 

propuesto, los pacientes pudieron terminar las rutinas de rehabilitación con 

comentarios positivos de los terapeutas y de los usuarios participantes en las pruebas. 

Finalmente, los resultados de los experimentos llevados a cabo animan a investigar 

los beneficios de emplear juegos serios para rehabilitación.   

 

El segundo artículo con mayor puntuación QualSyst (90%) fue el trabajo realizado por 

B. Bruno et al.81. Este trabajo tiene el objetivo de saber la mejor forma de integrar las 

terapias de rehabilitación convencionales con videojuegos serios aplicados a 

pacientes geriátricos con infarto cerebral. En las pruebas realizadas durante la 

investigación reunieron a 41 participantes en un rango de edad de 81(±6) años, 

quienes fueron divididos en tres grupos. A cada grupo se le aplicó diferentes tipos de 

rehabilitación: el primero recibió terapia convencional (TC) con juegos serios (JS); al 

segundo grupo se le proporcionó TC en combinación con entrenamiento de tarea-dual 

que consiste en ejercicios de cadera combinados con tareas cognitivas; y al tercer 

grupo se le proporcionó dos sesiones de terapia convencional.  

 

Cada uno de los grupos recibió 30 minutos de tratamiento por sesión mientras eran 

observados y atendidos por especialistas en rehabilitación. Los cinco juegos serios 

empleados en el estudio fueron específicamente diseñados para ser controlados por 

personas con parálisis cerebral a través de dispositivos como Wii Balance Board 

(WBB) y Kinect. Todos los juegos eran personalizables a las necesidades motrices de 

cada uno de los usuarios.  

 

En el primer juego llamado “The pirates”, el usuario debía mover simultáneamente 

ambos brazos para guiar al avatar en forma de pirata a través de un camino hasta el 

tesoro, con la finalidad de mejorar el movimiento fino y la coordinación de las 

extremidades superiores, el nivel de dificultad podía regularse cambiando la forma del 

camino entre formas rectas y con curvas. En el segundo juego llamado “Wipe out”, el 
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jugador debía mover las manos frente a la pantalla hasta quitar la suciedad de ésta. 

La finalidad del juego era la de mejorar la coordinación y la fuerza de las extremidades 

superiores. En el tercer juego llamado “The flight simulator”, el jugador debía recolectar 

puntos en forma de estrellas y evitar colisionar con los obstáculos en forma de 

asteroides. Para controlar el juego, debía mover el tronco del cuerpo en la dirección 

del movimiento deseado, con lo cual se pretendía mejorar el equilibrio del paciente. 

En el cuarto juego llamado “Hit the box”, el jugador debía atrapar una pelota con una 

caja virtual para mejorar el movimiento fino de las articulaciones e incrementar el 

control postural del jugador. En el quinto juego, el usuario debía mover una pelota para 

dejarla caer en el contenedor adecuado. El objetivo terapéutico del juego es mejorar 

la coordinación entre las extremidades superiores y el tronco y, el control de las 

extremidades superiores.  

 

Para conocer el desempeño de los usuarios se realizaron pruebas para medir la 

autonomía y desempeño de los pacientes antes y después de las terapias de 

rehabilitación con las siguientes escalas de evaluación médica: Tinetti testix, Timed get 

Up and Down (TUG)x, Timed Chair Stands (TCS)xi, Berg´s Balance Scalexii y 10-Meter 

test in dual-task conditions (10m DT)xiii.  

 

Los resultados de las pruebas arrojaron una diferencia estadística significativa entre 

los tratamientos usando las pruebas Tinetti y Berg. Por otro lado, en las pruebas TUG 

mencionan no haber encontrado una diferencia estadísticamente significativa en los 

tratamientos. Durante el desarrollo de las pruebas, los autores encontraron que a los 

pacientes les motivaba realizar sus ejercicios a través de los juegos serios en 

comparación a los que emplearon solamente terapia convencional. Finalmente, 

 
ix Tinetti test. Es un prueba para evaluar la marcha y el equilibrio en adultos mayores.153 
x Timed get Up and Down. Es una prueba para evaluar las causas que provocan la caída de una 
persona.154 
xi Timed Chair Stands. Es una prueba para medir la fuerza en las extremidades inferiores de personas 
mayores.155 
xii  Beg´s Balance Scale. Es una prueba para evaluar las causas que provocan la caída de una 
persona.154 
xiii 10-Meter test. Es una prueba para evaluar la velocidad de marcha de las personas.156 
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concluyen que los juegos serios pueden ser un complemento de la terapia 

convencional para mantener la motivación de los pacientes.  

 

Finalmente, el tercer artículo con mayor puntuación QualSyst (87%) fue la propuesta 

presentada por Jia-Kuan Lin et al.85 en el año  2011. En este trabajo, los autores se 

centran en el desarrollo de juegos serios para ser utilizados por los usuarios en sus 

casas a través de una computadora personal común con una webcam y un mouse sin 

la necesidad de hardware especializado. Además, se añadió la posibilidad de 

compartir su progreso en redes sociales. En este trabajo los autores emplearon 

herramientas como AR Tool Kit y el estándar para el almacenamiento electrónico de 

datos médicos CDA R2xiv para el desarrollo de dos juegos serios.  

 

El primer juego se llama “Puzzle game”. En éste, el jugador debe elegir la respuesta 

correcta a una pregunta. Las preguntas son presentadas en una pantalla y las 

respuestas se colocan sobre los marcadores colocados en una superficie haciendo 

uso de realidad aumentada. El usuario debe colocar su mano sobre el marcador que 

contiene la respuesta correcta.  

 

El siguiente juego es llamado “Snake Game for Hand Rehabilitation”, el cual emplea 

un acelerómetro de tres ejes y un sistema de interpretación que transforma los datos 

del acelerómetro en la posición de la mano del usuario y permite controlar a una 

serpiente virtual. El objetivo del juego es que el usuario controle la serpiente para 

“comer” puntos que van apareciendo en la escena del juego. En las conclusiones, los 

autores mencionan que los juegos serios facilitan la rehabilitación de los pacientes que 

por cuestiones geográficas se les dificulta acudir a rehabilitación tradicional presencial. 

 

 

 

 

 
xiv CDA R2 es un estándar para el tratamiento de documentos médicos electrónicos.  
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2.1.3. Sistemas alternativos a sistemas de visión.  

 

Este modo de interacción está compuesto de nueve artículos y representa el 27.2% 

de los trabajos encontrados en la revisión sistemática. La puntuación QualSyst media 

de esta categoría es de 84.66% (±9). La mayoría de los trabajos con este tipo de 

sistema fueron encontrados en los años 2014 y 2016. 

 

Los trabajos incluidos en esta categoría usan una amplia gama de sensores como un 

robot lego90, un sensor Myo Armband90, controles comerciales para videojuegos91,92, 

ratón de computadora93, giroscopios94, magnetómetros94. El 66.6% de los trabajos se 

centraron en rehabilitación de enfermedades neurodegenerativas91–93,95–97. Sólo, uno 

de los trabajos se enfocó en la rehabilitación de heridas traumatológicas94. Por otro 

lado, un trabajo no indicó la condición médica a la que estaba enfocado98. Los trabajos 

reportaron realizar rehabilitación de brazo90,92,93,96,98, codo92,93, hombro92,93, 

muñeca94,95,97 y mano96.  

 

En el apartado de motor gráfico, 22.2% utilizaron videojuegos comercialmente 

disponibles91,92, 11.1% utilizaron Unity 3D95 para el desarrollo y/o implementación de 

un juego serio, y el 44.4% de los trabajos no reportaron el motor gráfico 

empleado93,94,97,98.  

 

La medición del desempeño del usuario durante su interacción con el juego serio se 

realizó utilizando las siguientes métricas: puntuación en el juego (Game score)93,95, 

escalas de evaluación médica92, comparación del rango de movimiento91,93,96, 

distancia desde la extremidad hasta el objetivo97, frecuencia cardiaca90, “motion jerk”97, 

frecuencia respiratoria98 y consumo energético del robot de asistencia97. 

 

La mayoría de los trabajos de esta sección encontraron una relación entre la 

motivación del usuario y el uso de un juego serio durante la rehabilitación93–96,98. 

Además, el 33.3% de los estudios ofrecen la posibilidad de realizar rehabilitación de 
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manera remota90,94,96; mientras que el 11.1% está enfocado en funcionar como una 

herramienta de asistencia para especialistas en rehabilitación93. 

 

Los tres artículos más destacados de esta categoría con base en su puntuación 

QualSyst se detallan a continuación. El trabajo con mayor puntuación QualSyst (100%) 

fue publicado por K. De O. Andrade et al.95 en el año 2014. En este trabajo se propone 

el uso de un sistema robótico para interactuar con un juego serio enfocado a la 

rehabilitación de muñeca con la capacidad de variar la dificultad de acuerdo con la 

habilidad del usuario. El robot implementado en este trabajo fue diseñado para proveer 

rehabilitación activa y pasiva en movimientos de flexión y extensión de muñeca. El 

juego serio fue realizado utilizando el motor gráfico Unity 3D, mientras que un sistema 

robótico se utiliza como método de entrada para el juego serio. 

 

El juego llamado “Nuts catcher” está formado por un escenario en el que existen 

árboles, mientras que el avatar del usuario es una ardilla. La mecánica del juego 

consiste en atrapar las nueces que caen de los árboles. La puntuación del usuario se 

calcula a partir del número de nueces que atrape en un tiempo determinado por un 

especialista en rehabilitación. Los autores destacan la implementación del algoritmo 

de aprendizaje por refuerzo “Q-learning” usando las habilidades del usuario como 

parámetro de entrada para variar la velocidad de caída de las nueces con la finalidad 

de mantener la motivación del usuario.  

 

En cuanto a la parte experimental, el trabajo contó con la participación de cuatro 

usuarios sanos en sesiones de 30 minutos de duración. A los usuarios se les pidió 

realizar movimientos de flexión-extensión para determinar su rango máximo y mínimo 

de movimiento de muñeca. Asimismo, se estableció una velocidad mínima de caída 

de las nueces de 3 m/s para el escenario más fácil y con un máximo de 20 m/s para 

el escenario más difícil. Con respecto a los resultados de los experimentos, se 

reportaron diferentes respuestas a los cambios de velocidad de la caída de las nueces. 

Los usuarios 2 y 3 mostraron una puntuación más estable que la de los usuarios 1 y 

4. El usuario 4 fue quien obtuvo la puntuación más alta y alcanzó el escenario más 
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difícil. Finalmente, los autores concluyen que la implementación de un algoritmo de 

aprendizaje por refuerzo puede ser una aproximación apta para la adaptabilidad de la 

dificultad en juegos serios.  

El segundo artículo con mayor puntuación QualSyst (92%) fue el trabajo de G. 

Saposnik et al.91 del año 2016. En esta investigación realizaron un experimento para 

conocer la eficacia y seguridad de sistemas de realidad virtual no inmersivos para 

rehabilitación de extremidades superiores. El diseño del experimento consistió en 

pruebas aleatorizadas, controladas, simple ciego y en grupos paralelos con 141 

participantes en un rango de edad de 18 a 85 años con afectaciones de accidente 

cerebrovascular o enfermedades neurodegenerativas.  

 

Los participantes fueron divididos y asignados a dos grupos de forma aleatoria. El 

primer grupo formado por 71 usuarios realizó rutinas de rehabilitación utilizando 

ambientes de realidad virtual no invasiva, utilizando una plataforma de juegos 

comerciales conocida como Nintendo Wii. El segundo grupo formado por 70 

participantes realizó actividades recreativas como póker, jenga o juego de pelota. El 

rango de movimiento de todos los participantes fue medido para establecer la línea de 

partida y realizar una comparación al finalizar las pruebas después de dos semanas 

de terapia. De los 141 participantes iniciales, solamente 59 miembros del primer grupo 

y 62 del segundo llegaron hasta el final del experimento.   

 

Al realizar la comparación de los valores de rango de movimiento al inicio y final del 

experimento, los autores mencionan haber encontrado resultados similares entre 

ambos grupos; sin embargo, los tratamientos con terapia convencional pueden 

requerir de una mayor cantidad de recursos y resultar menos atractivos para los 

usuarios. Por otro lado, la terapia basada en realidad virtual no invasiva podría ser una 

alternativa al proporcionar rutinas de rehabilitación que resulten más agradables para 

los usuarios. 

 

Finalmente, el tercer artículo con mayor puntuación QualSyst (87%) fue la 

investigación desarrollada por L. López-Samaniego et al.90 del año 2016. En este 
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trabajo se presenta un estudio de viabilidad de un juego serio para rehabilitación física 

y cognitiva de personas mayores. Esta propuesta se basa en el diseño e 

implementación de un robot integrado con sensores de señales electromiográficas y 

de movimiento para interactuar con un juego serio. Las pruebas contaron con la 

participación de 7 usuarios afectados a quienes se les colocaron los sensores “Myo 

Armband” y “Microsoft band 2”. Cada uno de los participantes recibió el mismo 

tratamiento, el cual consistió en la realización de actividades físicas y cognitivas en 

sesiones de 25 minutos una vez cada tres meses. Al final de los experimentos cada 

usuario contestó una encuesta con la finalidad de conocer su opinión sobre el sistema. 

Los resultados muestran una opinión positiva sobre la plataforma; sin embargo, 

algunos de los participantes reportaron sentirse incómodos con la colocación del 

sensor “Myo Armband”. Finalmente, los autores mencionan que su sistema podría 

brindar una herramienta de rehabilitación y monitoreo de recuperación personalizada.  

 

2.1.4. Conclusiones de la revisión sistemática. 

 

En esta revisión se presentaron diferentes métodos de interacción con juegos serios 

enfocados a rehabilitación de extremidades superiores, de los cuales solo 33 artículos 

de 121 cumplieron con los criterios de inclusión. Durante la búsqueda se identificaron 

tres modos de interacción: sistemas de visión (42.4%), sistemas de visión 

complementados (30.3%) y alternativas a sistemas de visión (27.3%). Asimismo, los 

sistemas de visión y sistemas de visión complementados obtuvieron una media 

QualSyst de aproximadamente 86% seguido por las alternativas a sistemas de visión 

con una media de 84.6%. 

 

Es importante mencionar que el sensor Kinect fue el dispositivo más utilizado al estar 

presente en el 48.48% de los trabajos analizados en esta revisión. Respecto a los 

padecimientos tratados, el 48.48% de los trabajos están enfocados a enfermedades 

neurodegenerativas. De los motores gráficos más utilizados se tiene Unity 3D, el cual 

se encuentra en el 24.24% de los trabajos revisados, por lo que es el motor gráfico 

más utilizado para el desarrollo o implementación de juegos serios. Además, el 19% 
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de los trabajos se enfocaron en rehabilitación de hombro. Respecto a la medición del 

desempeño del usuario, se utilizó una comparación al del rango de movimiento en 

escalas de evaluación médica al inicio y final de la terapia. 

 

Para más información de esta revisión sistemática, se puede consultar el artículo:  

• Aguilar-Lazcano, C. A., Rechy-Ramirez, E. J., Hu, H., Rios-Figueroa, H. V., & 

Marin-Hernandez, A. (2019). Interaction Modalities Used on Serious Games for 

Upper Limb Rehabilitation: A Systematic Review. Games for Health Journal. 

8(5) 313-325. ISSN: 2161-783X. Online ISSN: 2161-7856.  (2018 Impact factor: 

1.782). 9 July 2019.  

DOI: https://www.liebertpub.com/doi/10.1089/g4h.2018.0129   

 

2.2. Electromiografía. 

 

El cuerpo humano está formado por los sistemas nervioso, cardiovascular, digestivo, 

muscular entre otros. En el caso del sistema muscular, es el conjunto de músculos que 

pueden ser controlados voluntariamente para realizar movimientos. Los músculos 

están formados por las células musculares, las cuales se organizan en tejidos 

encargados de realizar el movimiento en diferentes partes del cuerpo99. De acuerdo 

con K. Moore et al.99, existen tres tipos de músculos que son: 

 

• Músculos estriados esqueléticos: son los músculos voluntarios que estabilizan 

o mueven los huesos y otras estructuras. 

• Músculo estriado cardiaco: es un músculo visceral involuntario encargado del 

bombeo de la sangre. 

• Músculos lisos: son los músculos involuntarios encargados de mover 

sustancias a través del cuerpo realizando secuencias de contracciones.  

 

Los movimientos voluntarios del cuerpo humano se generan a partir de la contracción 

fásica isotónica de los músculos esqueléticos superficiales. Estas contracciones son 

producidas por un pulso eléctrico generado desde una unidad. La unidad motora se 

https://www.liebertpub.com/doi/10.1089/g4h.2018.0129
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conforma por una neurona motora y las fibras musculares del músculo que controla99. 

El movimiento muscular voluntario se compone de tres etapas conocidas como 

secuencia de activación muscular100 siendo  las siguientes:  

 

1) Potencial de reposo: generalmente se considera que un músculo está en 

reposo o estado basal cuando la neurona motora presenta una carga en el 

rango de -70 mV hasta -90 mV. Este estado es mantenido por un proceso 

fisiológico llamado bomba de iones como resultado de una carga intracelular 

negativa en comparación con la superficie del músculo. Esta etapa se puede 

observar en la Figura 2 a). 

2) Despolarización: la activación de una neurona motora produce la excitación de 

las fibras musculares lo que provoca que los niveles de sodio Na+ bajen y 

aumenten los niveles de potasio K+ lo que acciona la contracción muscular 

alcanzando niveles de voltaje de hasta +40 mV. A este cambio en el voltaje 

también se le conoce como potencial de acción (PA) y se puede observar en la 

Figura 2 b) y Figura 3. 

3) Repolarización: cuando los niveles de sodio y potasio se revierten y el músculo 

entra nuevamente en un estado de reposo se conoce como repolarización. Esta 

etapa se puede observar en la Figura 2 c). 

 

 
Figura 2: secuencia de activación muscular 
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Figura 3: potencial de acción 

 

Al proceso de adquirir y analizar estas señales se le conoce como electromiografía. El 

estudio de estas señales se puede aplicar a investigación médica, rehabilitación de 

cirugías o accidentes, rehabilitación neurológica y estudios biomecánicos, entre 

otros100.  

 

Con el objetivo de conocer las técnicas de adquisición, procesamiento y clasificación 

de señales electromiográficas (EMG) se realizó una búsqueda del estado del arte 

teniendo como pregunta de investigación: ¿Cuál es el estado del arte respecto a la 

clasificación de señales electromiográficas enfocadas a rehabilitación de dedos? El 

parámetro de búsqueda fue definido con base en la pregunta de investigación, 

quedando de la siguiente manera: “emg classification for finger rehabilitation”. La 

búsqueda se realizó en el motor de Google Scholar. Finalmente, los artículos fueron 

filtrados con los siguientes criterios: i) estar escritos en inglés, ii) tener más de 4 

páginas, iii) estar enfocados o incluir rehabilitación de dedos, iv) ser artículos 

publicados entre 2010 y 2020, v) tener una puntuación QualSyst igual o superior al 

70%. 

 

La calidad de los artículos encontrados en esta búsqueda se evaluó usando los 

mismos parámetros del QualSyst que se emplearon en la sección de juegos serios.  
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Los parámetros extraídos de los artículos que cumplían con los criterios de inclusión y 

que obtuvieron una calificación QualSyst igual o superior al 70% son: 

 

• Puntuación QualSyst. Ésta es obtenida usando el estándar QualSyst para 

calificar la calidad del artículo. 

• Dispositivo(s). Provee información sobre los sensores o dispositivos usados 

para adquirir las señales electromiográficas. 

• Tipo de electrodo utilizado. Proporciona información sobre el tipo de electrodo 

colocado en el usuario. 

• Ubicación de los electrodos. Informa en qué músculos y/o extremidades fueron 

colocados los sensores. 

• Canales. Reporta el número de canales de electromiografía empleados en su 

estudio.  

• Resolución. Reporta la resolución de la conversión digital de la señal EMG.  

• Frecuencia.  Reporta la cantidad de muestras por segundo de las grabaciones 

de la señal. 

• Software. Programas utilizados para la adquisición y/o procesamiento de las 

señales. 

• Extractores de características. Algoritmos de extracción de características 

empleados. 

• Tipo de clasificación. Detalla si realiza clasificación en tiempo real u “offline”. 

• Movimientos. Se refiere a los movimientos ejecutados para la grabación de las 

señales y su posterior clasificación.  

• Padecimiento objetivo. Corresponde al padecimiento al que está enfocado el 

artículo. 

• Usuarios. Personas que participaron en los experimentos, quienes pueden 

tener un buen estado de salud o afectados por alguna condición médica.  

• Algoritmos de clasificación. Algoritmos que se emplearon para reconocer los 

movimientos del usuario usando señales electromiográficas. 

Los resultados de la búsqueda arrojaron un total de 23 trabajos enfocados a la 

clasificación de señales EMG de dedos. De los cuales solo 12 cumplen con los criterios 
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de inclusión mencionados anteriormente. Los 11 trabajos restantes no fueron 

aceptados debido a: i) no alcanzar la puntuación QualSyst necesaria 101–109, ii) ser 

artículos no terminados o no publicados 110,111. Los artículos que si fueron aceptados 

en esta sección tienen una puntuación QualSyst media de 85.41% (±8). El año con 

más publicaciones aceptadas fue el 2013112–115. El resto de los trabajos se puede 

observar en las Tablas 1 y 2. 

 

2.2.1. Sistemas de adquisición de señales EMG.  

 

Para obtener las señales eléctricas producidas por la contracción muscular es 

necesario contar con dispositivos especializados que cuenten con componentes con 

filtros analógicos y digitales, amplificadores de señales y convertidores analógico-

digitales para el posterior procesamiento de las señales. En los trabajos revisados se 

encontró que los sensores de la empresa Delsys están presentes en el 67% de los 

artículos, de los cuales 30% de ellos utilizan el modelo De 2x series113,114,116, 10% 

emplea el modelo Trigno Wireless117 y 10% no especifica el modelo del sensor. El 

resto de los dispositivos empleados se puede observar en Figura 4 a).  

 

Los dispositivos para la adquisición de señales EMG encontrados en estas revisiones 

reportan una frecuencia de muestreo de 60 Hz118, 550 Hz119, 1000 - 1024 Hz114,115,120, 

2000 – 2048 Hz112,121,122 y 4000 Hz113,123,124 con resoluciones de 12 bits 114,121,123,124 y 

16 bits112,115. Algunos autores no reportaron la resolución de los dispositivos que 

emplearon104,113,118,120,125.  
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Autor Año 
Puntuación 

QualSyst 
Dispositivo 

Tipo de 
electrodo 

Usuarios Movimientos 
Colocación 

de 
electrodos 

Canales Resolución 
Frecuencia de 

muestreo 
Software Características 

Técnica de 
clasificación 

Tiempo 
real 

Offline 

Nicolò 
Celadon109 

2016 100 Bioelectrónica monopolar 9 sanos 
Flexión 
dedos 

- 192 12-bits 2048 Hz - - 
LDA 

Threshold 
crossing 

si si 

Ali Al-
Timemy112 

2013 100 - Ag-CL 
10 sanos  

6 
amputados 

Flexiones 
individuales 

de dedo 

Antebrazo 
derecho 
Dedos 
Codo 

12 en 
usuarios 

sanos 
11 en 

amputados 

16 bits 2000 Hz 
Matlab 
Weka 

- 

Linear 
disciminant 

analysis 
SVM with 

SMO 

- - 

Xun 
Chen125 

2012 95 Sensor propio Ag-Cl 6 sanos 

Números 
chinos en 

lenguaje de 
señas 

Pocillis 
brevis 

exettensor 
Digitorum 

Superficialis 
Flexor 

digitorum 
profundis 

Flexor 
digitorum 

superficiales 

4 - 550 Hz - 
MAV RATIO 

Zero crossing 
Wavelength 

MKL SVM si si 

Ganesh R. 
Naik113 

2013 90 
Delsys De 2x 

series 
Superficial 8 

Flexión de 
dedos 

Oposición 
pulgar-

restantes 

- 2 - 4000 Hz - 
RMS 

Autoregressive 
coeficient 

Redes 
neuronales 

- - 

Khairul 
Anam114 

2013 90 
Delsys De 2x 

series 
Bipolar - - - - - - - - - - - 

Dinesh 
Kant 

Kumar115 
2013 85 Delsys Ag-Cl 

11 sanos  
 1 afectado 

Flexión de 
dedos 

flexor 
digitorum 

superficialis 
4 16-bits 1024/segundo - - SVM - - 

Tabla 1: sistemas con electromiografía. 
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Autor Año 
Puntuación 

QualSyst 
Dispositivo 

Tipo de 
electrodo 

Usuarios Movimientos 
Colocación de 

electrodos 
Canales Resolución 

Frecuencia de 
muestreo 

Software Características 
Técnica de 

clasificación 
Tiempo 

real 
Offline 

Rami N. 
Khushaba124 

2012 85 
Delsys De 2x 

series 
Interfaz 
adhesiva 

8 

flexiones 
individuales de 

dedo 
pinza pulgar-

dedos 
cerrar mano 

palmaris longus 
no especifica el 

otro 
2 12 bits 4000 Hz 

Delsys 
software 

- 
Bayesian 

fusion 
si si 

Mohd 
Haris120 

2015 80 - - 4 sanos 

flexión de 
dedos 

oposición 
pulgar-dedos 

branchioradialis 
flexor cuprum 

ulnaris 
2  - 1000/segundo - 

RMS 
MAC  

varianza 
zero crossing 

waveform length 
complexity 

movility 
sample skewness 

- - - 

Lizhi Pan122 2014 80 
Delsys 
Trigno 

wireless 
superficial 

6 sanos / 2 
afectados 

- 

flexor carpi 
radialis 

flexor carpi 
ulnaris 

flexor digitorum 
profundis 

flexor digitorum 
superficialis 

extensor carpi 
radialis 

extensor carpi 
ulnaris 

extensor 
digitorum 

8 - 2000 Hz - 

MAV 
zero crossing 

waveformlengh 
slope changes 

- - - 

Jess 
McIntosh118 

2016 75 - Ag-CL 12 

flexión de 
dedos 

extensión de 
palma  
puño 

señalar 

Brazo 2 - 60 Hz - - SVM - - 

Rami N. 
Khushaba123 

2012 75 
Delsys De 2x 

series 
Interfaz con 

piel 
8 

flexión de 
dedos 

oposición 
pulgar-

restantes 
puño 

flexiones 
compuestas 

- 8 12 bits 4000 Hz - 

zero crossing 
MAV 
RMS 

waveform length 
slope-sign 
changes 

skewness 
integral absolute 

value 
parameters of an 

autoregressive 
model 
Hjorth 

SVM 
k.-nearest 
neighbor 
extreme 
learning 
machine 

- - 

Genta 
Kondo126 

2010 70 - bipolar 
5 

afectados 
- - 5 12-bits 50 Hz - - - - - 

Tabla 2: sistemas con electromiografía.
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2.2.1.1. Electrodos para electromiografía. 

 

El uso de sensores para medir la actividad muscular normalmente va acompañado del 

uso de electrodos, respecto a la electromiografía hay dos tipos de electrodos127 

superficiales y subdérmicos o intramusculares (Figura 5 c). Cada uno presenta 

ventajas y desventajas. Por un lado, los electrodos superficiales se pueden encontrar 

en una variedad de configuraciones como: secos (Figura 5 a) y con gel conductivo 

(Figura 5 b). Los electrodos secos se pueden colocar en la superficie de la piel, sin 

embargo, la superficie de la piel necesita ser preparada rasurando y tallando la zona 

con químicos abrasivos para limpiar las células de piel muerta.  

 

En cuanto a los electrodos con gel conductivo, éstos ya se encuentran preparados 

para ser colocados en los músculos deseados, pero presentan una vida útil menor a 

la de los electrodos secos. Ambos electrodos superficiales tienen la ventaja de que se 

pueden colocar de una manera relativamente fácil y poco dolorosa, pero pueden 

introducir ruido a la señal por el movimiento de éstos, señales mezcladas de músculos 

adyacentes y por la impedancia entre la piel y el electrodo, entre otros factores; 

además pueden producir irritación en la piel128. 

 

Por otro lado, los electrodos subdérmicos o intramusculares tienen la ventaja de que 

pueden ser colocados exactamente en el músculo deseado y así proporcionar una 

señal con menor ruido; sin embargo, la colocación de este tipo de electrodos necesita 

ser realizada por un especialista. Además que pueden resultar sumamente dolorosos 

y pueden no representar una diferencia significativa en el procesamiento de la señal 

respecto a los electrodos superficiales129. En los artículos se encontró que los 

electrodos más utilizados son de tipo seco113,114,122–124, seguidos de los superficiales 

con gel conductivo hechos de Cloruro de Plata (Ag-Cl)112,115,118,125. El resto de los 

electrodos se puede observar en la Figura 4 b).  
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Figura 4: a) sensores EMG más utilizados, b) electrodos más utilizados.  

 
Figura 5: tipos de electrodos a) electrodo con gel conductivo, b) electrodo seco, c) 

electrodo intramuscular. 

 

2.2.1.2. Ubicación de los electrodos.  

 

Para obtener una señal electromiográfica de buena calidad, es necesario colocar los 

electrodos lo más cerca posible de los músculos relacionados al movimiento a 

medir128. En los artículos revisados se encontró que para los movimientos individuales 

de dedo, los electrodos eran colocados en los siguientes músculos: extensor carpi 

ulnaris114, flexor digitorum superficiales114,115, palmaris longus114,124, 

branchioradialis120, flexor cuprum ulnaris120, proximal del brazo118, no especifica el 

músculo113,121,123. Algunos trabajos reportaron haber adquirido señales procedentes 

de diferentes músculos utilizando dos113,114,118,120,124, cuatro115,125, ocho122,123, 192121 y 

Delsys De 2x series
30%

Delsys
10%

Delsys 
Trigno 

wireless
10%

No 
especifica

30%

Bioelettronica
10%

Diseño 
propio

10%

Sensores utilizados

36%

46%

9%

9%

Electrodos

Ag-Cl interfaz de piel ahdesiva

Mono polares No especifica
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en el caso de Al-Timemy et al.112, 12 canales para personas sanas y 11 en el caso de 

personas con amputación.  

 

Los artículos más destacados dentro de esta categoría con base en su puntuación 

QualSyst son los siguientes:  

 

El artículo publicado por N. Celadon et al.121 obtuvo una calificación QualSyst del 

100%.  En este trabajo, los autores resaltan la importancia de restaurar la función 

motora de la mano en personas que han sufrido lesiones en el sistema nervioso. Para 

lograrlo proponen el uso de un robot de rehabilitación controlado con sistema de 

electromiografía superficial de alta densidad.  

 

El estudio propone evaluar el desempeño online y offline de los siguientes métodos de 

clasificación: clasificación basada en el cruce de umbrales (THR), análisis de 

discriminación lineal (LDA) y un estimador proporcional multiclase basado en un patrón 

espacial común (CSP-PE). Para la adquisición de las señales EMG implementaron un 

arreglo de 192 electrodos monopolares superficiales colocados en el antebrazo con 

una resolución de 12 bits, una tasa de muestreo de 2048 Hz y ventanas de tiempo de 

200 ms con 50% de superposición.  

 

Los experimentos contaron con la participación de nueve usuarios sanos, quienes 

realizaron una serie de movimientos de flexión-extensión de los dedos. En los 

resultados del modo offline, se reportó una mayor exactitud usando el método CSP-

PE comparado con LDA utilizando ≤24 electrodos superficiales. En cuanto a la 

configuración online, los resultados entre ambos clasificadores fueron similares. Por 

otro lado, el método THR presentó el peor resultado en sus pruebas. Finalmente, los 

autores concluyen proponiendo el uso del método CSP-PE para la clasificación de 

movimientos independientes de dedo en sistemas con un número de canales inferior 

a 24. 
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El trabajo de A. Al-Timemy et al.112, obtuvo una calificación QualSyst del 100%. En su 

investigación proponen el uso de un sistema de electromiografía superficial multicanal 

para clasificar el movimiento individual y grupal de los dedos para ser aplicado al 

control de una prótesis.  En su estudio, contaron con la participación de diez usuarios 

sanos con un rango de edad entre 21 y 35 años y de seis personas con amputación 

de brazo en un rango de edad de 24 a 34 años.  

 

Los autores proponen el uso electrodos bipolares autoadhesivos hechos de cloruro de 

plata (Ag-Cl). En los usuarios sanos se colocaron 12 canales en el antebrazo con un 

electrodo de referencia en la muñeca. Por otro lado, para los usuarios afectados se 

colocaron solamente 11 canales debido a las limitaciones de espacio del área afectada 

con un electrodo de referencia en el codo.  

 

Para la adquisición de las señales electromiográficas superficiales, emplearon un 

dispositivo de desarrollo propio con una resolución de 16 bits con una frecuencia de 

muestreo de 2000 Hz. Durante las sesiones de grabación de las señales EMG a los 

usuarios sanos se les pidió realizar los movimientos de flexión, mientras que a los 

usuarios con amputación se les pidió “imaginar” el movimiento. Los dos grupos de 

usuarios realizaron un total de 12 movimientos que son: flexión de meñique, anular, 

medio, índice, pulgar; posición de descanso; extensión de meñique, anular, medio, 

índice, pulgar; abducción de pulgar. Los movimientos simultáneos como la extensión 

de meñique y anular, flexión de índice y medio y flexión simultánea de los dedos 

meñique, anular, índice y medio fueron realizados solamente por los usuarios no 

afectados.  

 

Durante las sesiones de grabación se les pidió a los usuarios realizar la secuencia de 

movimientos con un periodo de reposo de cinco segundos entre movimientos, 

mientras la posición final del movimiento debía mantenerse por 12 segundos para los 

usuarios no afectados y de ocho segundos para los usuarios afectados. Los autores 

reportaron haber adquirido un total de 207 grabaciones, las cuales fueron divididas 
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para crear el conjunto de datos de entrenamiento y de prueba que se usaron para 

entrenar los algoritmos de clasificación.  

 

En sus resultados, los autores afirman haber encontrado una diferencia estadística 

significativa en la exactitud de la clasificación entre usuarios no afectados y afectados. 

Respecto al número de canales, sus resultados muestran una exactitud de 

clasificación en usuarios no afectados del 60% usando un solo canal, de 85% usando 

dos canales, 90% usando tres canales, 95% usando cuatro a 12 canales. En cuanto a 

los usuarios afectados, reportan una media de 55% usando un canal, 70% con dos 

canales, 80% con tres canales, 82% con cuatro canales, 85% con cinco canales, 90% 

usando seis a 11 canales. Finalmente, los resultados de este estudio muestran la 

posibilidad de emplear cinco canales de electromiografía como una configuración 

válida para la clasificación de movimientos independientes de dedos.  

 

El trabajo presentado por X. Chen et al.125 obtuvo una calificación QualSyst de 95%. 

En su trabajo proponen un kernel de aprendizaje múltiple (multiple kernel learning, 

MKL) para la clasificación en tiempo real de gestos de dedos con cuatro canales de 

electromiografía superficial. La adquisición de las señales sEMG (Surface 

electromyography) la realizaron con un dispositivo de adquisición de señales de diseño 

propio basado en el amplificador operacional INA333 y electrodos autoadhesivos de 

cloruro de plata (Ag-Cl).  Al ser un trabajo enfocado a la clasificación de gestos de 

dedos, los autores eligieron los músculos encargados de la activación muscular de 

dicha parte del cuerpo con la ayuda de un experto en anatomía. Los músculos 

seleccionados se mencionan a continuación: pollicis brevis, extensor digitorum, flexor 

digitorum y flexor digitorum superficiales.  

 

En el protocolo experimental contaron con la participación de seis usuarios sanos. El 

experimento fue dividido en dos etapas: la primera fue para realizar un análisis offline 

y la segunda para un análisis online. Durante la primera etapa a cada participante se 

le pidió realizar los primeros diez números chinos en lenguaje de gestos con una 

duración de entre uno y dos segundos con pausas de 0.5 segundos. En esta etapa, 
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afirman haber recaudado un total de 50 conjuntos de diez gestos por usuario, dando 

un total de 500 gestos. En la segunda parte del experimento recolectaron las señales 

de los usuarios usando los mismos gestos durante nueve sesiones con 20 repeticiones 

por sesión.  

 

El análisis de la información reunida lo hicieron empleando un detector de movimiento 

de señales sEMG, el cual consiste en un promediado de las señales de una misma 

clase. Después aplicaron extractores de características como: valor medio absoluto 

(mean absolute value, MAV), valor medio absoluto R (mean absolute value ratio, 

MAVR), cruce por cero (zero crossing, ZC) y longitud de forma de onda (waveform 

length). Finalmente, ingresaron la información a un algoritmo de clasificación como 

máquinas de soporte vectorial (Support vector machine, SVM) y MKL. En la modalidad 

offline los autores reportaron una media de clasificación de 97.3% (±1) usando SVM. 

Por otro lado, en la modalidad online reportan una exactitud con un porcentaje medio 

de 95%.  

 

2.3. Fusión de sensores. 

 

El funcionamiento de la fusión de sensores se puede comparar con el comportamiento 

del cerebro humano y los sentidos de la vista, oído, tacto, olfato y gusto. El cerebro es 

capaz de integrar la información obtenida por estos sentidos en tiempo real. Se podría 

decir que el objetivo de la fusión de sensores es emular esa capacidad del cerebro130. 

Una explicación más técnica se puede encontrar en el trabajo titulado “An introduction 

to Sensor Fusion” realizado por Wilfried Elmenreich131,  donde define la fusión de 

sensores como combinación de los datos obtenidos de diferentes dispositivos con la 

finalidad de mejorar la calidad de la información respecto a emplear cada dispositivo 

de manera individual.  De acuerdo con este autor algunas de las debilidades de 

emplear sistemas sin fusión de sensores son: 

 

• Perdida sensorial: la falla de un sensor puede causar perdida de percepción de 

la variable deseada. 
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• Cobertura espacial limitada: un sensor individual solo recibe información de una 

zona limitada. 

• Cobertura temporal limitada: algunos sensores requieren de un tiempo 

prolongado para adquirir y enviar la medición, limitando la frecuencia de las 

mediciones. 

• Falta de exactitud: las mediciones de sensores individuales están limitadas a la 

exactitud del sensor.  

• Incertidumbre: en un sistema con un sensor individual se está limitado por el 

punto de observación de un solo sensor. 

 

En esta investigación se menciona el uso de la fusión de sensores como una posible 

solución a los problemas anteriormente señalados, además de proveer las siguientes 

ventajas: 

 

• Robustez y confiabilidad: arreglos de múltiples sensores redundantes tienen la 

capacidad de proveer información incluso si se presenta una falla parcial. 

• Cobertura espacial y temporal extendida: En una configuración con múltiples 

sensores, uno de ellos puede realizar mediciones que el otro no puede y así 

complementarse. 

• Resolución mejorada: cuando se realizan mediciones de la misma variable y 

éstas se fusionan da como resultado una mejor resolución de la variable medida 

respecto a la medición individual de un sensor.  

 

2.3.1. Tipos de fusión de sensores. 

 

Wilfried Elmenreich131 menciona una categorización de tres niveles para la fusión de 

sensores: bajo, medio y alto. En el nivel bajo o “raw fusion” las entradas del algoritmo 

son los obtenidos de los sensores sin preprocesamiento mientras se espera que los 

datos de salida de la fusión sean más informativos que las entradas. El nivel medio de 

fusión aplica una extracción de características de los datos antes de ser ingresados a 
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la fusión. Nivel alto de fusión emplea algoritmos de votación, lógica difusa y métodos 

estadísticos para tomar una decisión. 

 

Otra categorización es dada por Dasarathy, Belur V.130 donde propone cinco 

categorías de fusión. La primera llamada “data in-data out” fusiona todos los datos de 

entrada dando como resultado un dato de salida Este tipo de fusión se puede emplear 

en datos de diferentes sensores que compartan los mismos formatos de 

dimensionalidad, duración, intervalos de muestreo, etc. La segunda categoría llamada 

“data in-feature out” toma como entrada los datos de diferentes sensores o arreglos 

del mismo sensor y éstos son combinados para obtener una salida formada por una 

característica o descriptor del fenómeno que se está observando. De acuerdo con el 

autor, este tipo de fusión suele ser empleado en sistemas de visión estereoscópica 

para percepción de profundidad en robots.  

 

La tercera categoría llamada “feature in-feature out” utiliza las características de los 

datos como método de entrada y son combinados cuantitativamente en un arreglo 

multidimensional de características. Este tipo de fusión es particularmente útil cuando 

se tiene información con diferentes estructuras como podría ser una imagen y un 

archivo de audio. La cuarta categoría llamada “feature in-decision out” toma 

características obtenidas de varios sensores y la salida del proceso de fusión es el 

reconocimiento de una clase objetivo o una decisión. Finalmente, la quinta categoría 

llamada “decision in-decision out” emplea decisiones como métodos de entrada y 

como salida tiene decisiones. Este tipo de fusión se puede emplear en datos 

procesados por el modelo “feature in-decision out” y podría ser usada para solventar 

problemas de compatibilidad entre la información de los sensores.  

 

El estudio realizado por D. Novak y R. Riener132 propone dividir los sistemas de fusión 

de sensores en dos categorías: sistemas unimodales y sistemas multimodales. Los 

sistemas unimodales están formados por múltiples sensores que adquieren el mismo 

tipo de señales, por ejemplo: sensores de señales electromiográficas superficiales y/o 

intramusculares colocados en músculos diferentes, sensores de actividad cerebral 
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(electroencefalografía EEG), unidades de medición inercial (inertial measurement unit 

IMU) entre otros. 

  

Los sistemas multimodales combinan información proveniente de varios tipos de 

sensores con la finalidad de compensar las debilidades individuales de cada sensor, 

por ejemplo, combinaciones de sensores EMG y mecánicos, rastreo de la posición 

ocular y EMG/EEG, clasificación de movimientos con sensores IMU, señales EEG y 

EMG. Para este tipo de fusión de sensores, los autores reportaron las siguientes 

formas de hacerlo:  

 

• Algoritmo de fusión simple: se emplean extractores de características en dos o 

más sensores de forma independiente y posteriormente las características se 

fusionan empleando un solo algoritmo de fusión de sensores. 

• Conmutación unimodal: se emplea un sensor para detectar automáticamente 

transiciones entre modos de operación y cambiar entre dos o más algoritmo de 

fusión de sensores. En esta modalidad se usa únicamente la información de 

uno de los sensores como entrada.  

• Conmutación multimodal: se emplea un sensor para detectar automáticamente 

transiciones entre modos de operación y cambiar entre dos o más algoritmo de 

fusión de sensores. En esta modalidad se usa la información de todos los 

sensores como entrada. 

• Combinación: esta categoría emplea múltiples algoritmos de fusión de sensores 

de forma paralela, cada uno incorporando una o más modalidades. Las salidas 

de esos algoritmos se suman y se determina cuál usar por un segundo sensor.  

 

En la revisión sistemática llevada a cabo por Herrera I, et al.133, se muestran algunos 

de los trabajos más relevantes enfocados a la rehabilitación de manos empleando 

fusión de sensores divididos en tres categorías: reconocimiento de movimientos de 

mano, control de exoesqueletos y como método de interacción con juegos serios. En 

la categoría de reconocimiento de movimientos de mano, los autores destacan cinco 
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trabajos que emplean la fusión de sensores de electromiografía con algún otro sensor 

complementario.  

 

C. Castelluni y R. Kõiva134 presentan un trabajo con el que buscan predecir la fuerza 

de los dedos usando la fusión de señales electromiográficas superficiales y sensores 

de fuerza. Para la adquisición de las señales electromiográficas superficiales, 

emplearon nueve dispositivos “OttoBock MyoBock 13E200”, los cuales proveen un 

filtro pasabandas y una señal rectificada. Los dispositivos fueron colocados en el brazo 

del usuario cerca del codo sin buscar específicamente un músculo. Para la conversión 

analógica a digital de las señales, emplearon una tarjeta de adquisición de datos con 

una capacidad de muestreo de 500 Hz.  

 

Respecto a los sensores de fuerza, diseñaron un sistema pensado para adquirir la 

fuerza de los dedos de una mano adulta de tamaño mediano. Este sistema se 

compone de un soporte para la mano que permite medir la fuerza ejercida por los 

dedos índice, medio, anular y meñique en el movimiento de flexión. Respecto al pulgar 

se mide la fuerza del movimiento de oposición y de rotación.  

 

El protocolo experimental contó con la participación de doce usuarios sanos. Cada 

participante se sentó en una silla con un monitor frente a él. En el monitor se mostraban 

barras de colores que mostraban la representación visual de los valores de los 

sensores de fuerza. Cada una de las barras corresponde a uno de los dedos. Durante 

las pruebas, se le pidió al usuario tratar de aplicar la fuerza necesaria para igualar el 

tamaño de la barra mostrada en la pantalla.  

 

En cada sesión se grabaron las señales electromiográficas y la cantidad de fuerza 

aplicada por el usuario en los movimientos de reposo, flexión individual de pulgar, 

índice, medio, anular y meñique; y flexiones simultáneas, por ejemplo: meñique-

anular, meñique-anular-medio, meñique-anular-medio-índice y meñique-anular-

medio-índice-pulgar. Cada movimiento se realizó durante seis segundos, con periodos 

de descanso de dos segundos entre cada repetición. Los movimientos se repitieron 
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de forma secuencial cinco veces sumando un total de 60 repeticiones con una duración 

aproximada de siete minutos con una frecuencia de muestreo cercana a los 250 Hz. 

Para la clasificación de los movimientos, los autores propusieron el uso de seis 

máquinas de soporte vectorial (Support vector machines, SVM) usando conjuntos de 

entrenamiento mono usuario y multiusuario.  

 

Los resultados del entrenamiento con datos de un solo usuario mostraron que los 

movimientos con mejor clasificación corresponden a la flexión del dedo índice y a la 

oposición del pulgar. Por otro lado, el peor desempeño se obtuvo con la flexión de 

índice y rotación de pulgar. Al entrenar su algoritmo de aprendizaje supervisado con 

el conjunto de datos multiusuario, los resultados fueron similares a la otra modalidad. 

La mejor clasificación fue la oposición de pulgar mientras que la peor fue la de rotación 

de pulgar. Finalmente, los autores concluyen que el uso de su aproximación basada 

en la fusión de señales electromiográficas superficiales y fuerza puede ser una opción 

viable en la aplicación de prótesis de mano con control de impedancia.  

 

Landgraf et al.135 presentan un sistema de reconocimiento de gestos usando fusión de 

sensores complementarios. Según los autores de este trabajo, la novedad de su 

propuesta radica en la capacidad del sistema para la detección de movimientos 

pasivos o activos realizados durante una terapia de rehabilitación. Este sistema se 

basa en señales electromiográficas superficiales del sensor MYO Armband para 

clasificar los movimientos activos y un dispositivo de elastómero dieléctrico para 

clasificar los movimientos pasivos y activos.  

 

El sensor de elastómero dieléctrico está hecho de un componente capacitivo basado 

en acrílico o silicón con la capacidad de convertir una deformación mecánica en una 

señal eléctrica proporcional a la deformación del material; sin embargo, el sensor 

mecánico es incapaz de distinguir cuando se trata de un movimiento activo o pasivo; 

mientras que el sensor MYO Armband solo es apto para obtener movimientos activos.  
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Para solucionar los inconvenientes individuales de los dispositivos, los autores 

proponen el uso de máquinas de soporte vectorial con un núcleo gaussiano y un buffer 

de salida con decisiones de clase como método de fusión de sensores. El conjunto de 

datos de entrenamiento para el algoritmo de clasificación se formó con una 

recopilación de movimientos de puño, toque con el dedo, flexión palmar, flexión dorsal, 

pronación, supinación, flexión del codo y flexión de codo-palma. Cada uno de los 

movimientos se grabó durante cuatro segundos con cuatro repeticiones separados por 

periodos de descanso de cuatro segundos. Esta rutina se repitió un total de ocho veces 

para completar 32 repeticiones de cada movimiento.  

 

Los resultados de las pruebas muestran que el sistema propuesto en esta 

investigación tiene la capacidad de reconocer movimientos activos y pasivos haciendo 

uso de la fusión de sensores para complementar las deficiencias individuales de cada 

dispositivo. Finalmente, el trabajo concluye que, aunque el sistema funciona, las 

limitaciones del sensor mecánico podrían comprometer el desempeño del sistema a 

largo plazo. Esto se debe al desgaste de los materiales de fabricación, por lo que es 

necesario realizar más investigación sobre los sensores basados en materiales 

elastómeros dieléctricos.   
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Capítulo 3. Propuesta. 

 

Haciendo un análisis de la información recolectada durante la revisión del estado del 

arte, se encontraron únicamente dos juegos serios pensados para la rehabilitación de 

dedos83,86 lo que representa un área de oportunidad para el desarrollo de juegos serios 

enfocados a la rehabilitación de dedos. De igual manera, se encontró que los 

dispositivos basados visión por computadora como Kinect, LMC, PrimeSense y 

cámaras web son los métodos de interacción más utilizados; Sin embargo, los 

sensores Kinect, PrimeSense y las cámaras web son incapaces de proporcionar la 

posición angular de los dedos, mientras que el sensor LMC sí brinda esta información. 

Una de las debilidades de emplear únicamente sistemas basados en visión, es que no 

la facultad de medir la intensidad muscular con la que se realiza el movimiento ni son 

capaces de conocer si el movimiento de dedos es voluntario o derivado de la 

correlación mecánica de los dedos. Con la finalidad de solventar las limitaciones de 

los sistemas de visión, se propone el uso de un dispositivo LMC en combinación con 

electromiografía superficial para ser utilizados como un método de interacción con un 

juego serio para rehabilitación de dedos utilizando la técnica de fusión de sensores.  

 

La propuesta de sistema de rehabilitación presentada en esta investigación se 

compone de dos partes principales que son: un juego serio y un sistema que permita 

la adquisición, preprocesamiento, creación de un conjunto de datos de entrenamiento 

y clasificación de los datos adquiridos a través del sensor LMC y hasta 5 canales de 

electromiografía superficial de manera offline y online.   

 

3.1. Juego serio 

 

Este trabajo tiene como objetivo el desarrollo de un juego serio enfocado a la 

rehabilitación de dedos. De acuerdo con P. Rego et al.32 un juego serio debe contar 

con los siguientes elementos: área de aplicación específica, uno o más métodos de 

interacción entre el usuario y el juego, una interfaz de juego, la cual puede ser en 2 o 

3 dimensiones, modalidad un solo usuario o multijugador, un género de juego definido 
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(simulaciones, estrategia en tiempo real, entre otros), tener la capacidad de adaptar la 

dificultad del juego de acuerdo con la habilidad o el grado de discapacidad del jugador, 

retroalimentación del desempeño del jugador, monitoreo del progreso del jugador y 

portabilidad del videojuego (si el usuario puede llevarse el juego a casa, al hospital o 

a una clínica). Con los elementos previamente mencionados en mente, se 

seleccionaron los siguientes requisitos mínimos con los que debe contar el juego serio:  

 

• Área de aplicación: rehabilitación de dedos. 

• Métodos de interacción:  

o Modo de interacción basado en LMC con características geométricas. 

o Modo de interacción basado en fusión de sensores.  

• Interfaz de juego: El juego deberá contar con diferentes escenas de juego 3D 

y un menú de selección de escenas en 2D. 

• Número de jugadores: 1. 

• Genero del juego: musical, simulador de piano.  

• Retroalimentación al usuario: El juego deberá proporcionar retroalimentación 

al usuario mediante mensajes de texto y sonidos. 

• Elementos motivacionales: el juego deberá involucrar movimientos de objetos 

materiales, texturas y un sistema de puntuación que ayude a mantener la 

motivación del usuario. 

 

3.1.1. Desarrollo del juego serio 

 

A continuación, se muestran los elementos que forman el juego serio, se explica el 

desarrollo de cada uno de sus componentes tomando en cuenta los requisitos 

mostrados previamente. 
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3.1.1.1. Sensor Leap Motion Controller. 

 

El dispositivo LMC está conformado principalmente por dos cámaras infrarrojas con 

una resolución de 640x240 pixeles y tres diodos emisores de luz infrarroja en un rango 

de visión de 135° con una frecuencia de 120 cuadros por segundo136 este dispositivo 

de puede observar en la Figura 6. Este sensor ha sido especialmente diseñado para 

la adquisición de la posición tridimensional de las articulaciones mano, muñeca y codo 

de una manera no intrusiva, es decir, el usuario no debe colocarse ningún dispositivo 

adicional. La obtención de la posición de las componentes de la mano (ver Figura 7), 

se lleva a cabo haciendo uso de las herramientas de desarrollo otorgadas por el 

fabricante.  

 

 
Figura 6: sensor Leap Motion Controller. 

 

 

 
Figura 7: partes de la mano. 
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Asimismo, con las herramientas de desarrollo otorgadas por el fabricante del LMC se 

pueden identificar movimientos como oposición de pulgar, flexión y extensión de 

índice, medio, anular y muñeca; sin embargo, no proporciona información sobre la 

posición angular de las falanges de los dedos. Para poder calcular la posición angular 

de las falanges de los dedos, es necesario seleccionar cuál de los planos XY, XZ o YZ 

representan mejor la posición de los dedos en un espacio de dos dimensiones. Para 

encontrar el mejor plano se realizaron los siguientes pasos:  

 

1. Obtener las posiciones x, y, z del codo, la muñeca y las falanges de los dedos 

usando LMC. 

2. Reconstruir la mano usando los vectores de las partes antes mencionadas. 

3. Encontrar el mejor plano de referencia para obtener la posición angular de las 

articulaciones de la mano. 

4. Encontrar los puntos adecuados para obtener los ángulos de flexión de la 

muñeca y la falange proximal.  

5. Realizar una función en Unity 3D para calcular la posición angular. 

 

Para obtener el vector de posición de alguno de los componentes de la mano, es 

necesario emplear las funciones integradas en las herramientas de desarrollo del 

fabricante. La reconstrucción de la mano se realiza con los vectores de tres 

dimensiones del codo, la muñeca y los dedos. Para los dedos se usan los vectores 

dados por las funciones PrevJoint, Center y NextJoint. 

 

El segundo paso se realizó con la mano en posición normal, la cual consiste en colocar 

la mano con los dedos juntos y extendidos. La posición normal de la mano se puede 

ver en la Figura 8 a) y los vectores del codo, muñeca y dedo índice respecto al plano 

XY se muestran en la Figura 9. La Figura 10 muestra los puntos de la muñeca, codo 

y dedo índice respecto al plano XZ. Finalmente, la Figura 11 presenta los puntos de la 

mano en posición normal respecto al plano YZ. 
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 Figura 8: a) mano en posición normal, b) posición de flexión, c) posición de 

extensión. 

 

 
Figura 9: puntos de la mano en posición normal respecto al plano XY. 

 

 
Figura 10: puntos de la mano en posición normal respecto al plano XZ. 
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Figura 11: puntos de la mano en posición normal respecto al plano YZ. 

 

En la segunda prueba se reconstruyó la mano con los puntos del codo, muñeca y todos 

los dedos. La Figura 12a) muestra la reconstrucción de la mano en posición normal en 

los planos XY, XZ y YZ. Las Figura 12 b) y  Figura 12 c) muestran la posición de la 

flexión de muñeca y la posición de extensión de muñeca, respectivamente.  
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Figura 12: a) posición normal, b) posición de flexión, c) posición de extensión 

 
Examinando las alineaciones de puntos que se presentan en la Figura 12 a) normal, 

b) flexión, c) extensión) y, tomando como referencia las figuras antes señaladas, se 

llegó a la conclusión de que el plano YZ es el que mejor representa los gestos de la 

mano. Por ello, este plano será el que utiliza para calcular la posición angular del 

metacarpo de los dedos índice, medio, anular y meñique respecto a la muñeca. Con 

respecto al pulgar se usará como referencia el plano XY. 

 

Como se mencionó previamente, las herramientas de desarrollo del LMC proporcionan 

los puntos PrevJoint, Center y NextJoint para cada articulación de los dedos pulgar, 

índice, medio, anular y meñique. Al obtener las posiciones 3D de las falanges 

utilizando esos puntos, se observó que las otorgadas por PrevJoint de la falange 

proximal coinciden con la misma ubicación del metacarpo, por lo cual al trabajar con 

esta función se pierde un punto del dedo. Este problema se puede observar en la 

Figura 13. Por esta razón, lo más recomendable es trabajar con las funciones Center 

o NextJoint, ya que no presentan dicho problema. En el presente trabajo se empleará 

la función Center. 
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Figura 13: los puntos del metacarpo y la falange proximal se superponen al utilizar el 

método Prevjoint de LMC 

 

3.1.1.2. Identificación de los movimientos de dedos.  

 

Uno de los requisitos de interacción del juego serio es que sea controlado usando los 

movimientos de los dedos. Los movimientos seleccionados son: oposición de pulgar, 

flexión de índice, flexión de medio, flexión de anular y flexión de meñique (ver Figura 

14). Los movimientos de los cinco dedos se identificaron a partir de su posición 

angular.  

 

 
Figura 14: a) oposición de pulgar, b) flexión de índice, c) flexión de medio, d) flexión 
de anular, f) flexión de meñique. 
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3.1.1.3. Posición angular.  

 

La posición angular para cada dedo se calculó de la siguiente manera: 

 

1. Para calcular la posición angular de los dedos, se utilizó el SDK del sensor para 

obtener la posición de los componentes de la mano. El SDK proporciona un 

vector de tres dimensiones (x, y, z) para cada elemento de la mano. En el caso 

del vector muñeca (𝑉𝑚𝑢ñ𝑒𝑐𝑎) se emplearon los componentes YZ, después se 

obtuvo la posición de los huesos del metacarpo (𝑉𝑚𝑒𝑡𝑎𝑐𝑎𝑟𝑝𝑜) y la falange proximal 

(𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙) en el plano YZ para los dedos índice, medio, anular y meñique y en el 

plano XY para el pulgar. 

2. Se calcularon las distancias Euclidianas entre los puntos usando las siguientes 

ecuaciones: 

𝐷(𝑉𝑚𝑢ñ𝑒𝑐𝑎, 𝑉𝑚𝑒𝑡𝑎𝑐𝑎𝑟𝑝𝑜) = √(𝑉𝑚𝑒𝑡𝑎𝑐𝑎𝑟𝑝𝑜𝑎 − 𝑉𝑚𝑢ñ𝑒𝑐𝑎𝑎)
2 + (𝑉𝑚𝑒𝑡𝑎𝑐𝑎𝑟𝑝𝑜𝑏 − 𝑉𝑚𝑢ñ𝑒𝑐𝑎𝑏)

2
 

Ecuación 1: distancia entre la muñeca y el metacarpo de un dedo 

𝐷(𝑉𝑚𝑒𝑡𝑎𝑐𝑎𝑟𝑝𝑜, 𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙) =  √(𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙𝑎 − 𝑉𝑚𝑒𝑡𝑎𝑐𝑎𝑟𝑝𝑜𝑎)
2+ (𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙𝑏 − 𝑉𝑚𝑒𝑡𝑎𝑐𝑎𝑟𝑝𝑜𝑏)

2
 

Ecuación 2: distancia entre el metacarpo y la falange proximal de un dedo 

𝐷(𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙, 𝑉𝑚𝑢ñ𝑒𝑐𝑎) =  √(𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙𝑎 − 𝑉𝑚𝑢ñ𝑒𝑐𝑎𝑎)
2 + (𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙𝑏 − 𝑉𝑚𝑢ñ𝑒𝑐𝑎𝑏)

2 

Ecuación 3: distancia entre la falange proximal y la muñeca 

3. El ángulo de flexión (∢ Flexión𝑑𝑒𝑑𝑜) de cada dedo fue calculado usando la ley 

inversa del coseno de la siguiente manera: 

∢ Flexión𝑑𝑒𝑑𝑜 = 𝑐𝑜𝑠
−1 (

𝐷(𝑉𝑚𝑢ñ𝑒𝑐𝑎 , 𝑉𝑚𝑒𝑡𝑎𝑐𝑎𝑟𝑝𝑜)
2− 𝐷(𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙, 𝑉𝑚𝑢ñ𝑒𝑐𝑎)

2
− 𝐷(𝑉𝑚𝑒𝑡𝑎𝑐𝑎𝑟𝑝𝑜, 𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙)

2

(−2 [𝐷(𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙, 𝑉𝑚𝑢ñ𝑒𝑐𝑎)] ·  𝐷(𝑉𝑚𝑒𝑡𝑎𝑐𝑎𝑟𝑝𝑜 , 𝑉𝐹.𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙))
) 

Ecuación 4: posición angular del dedo calculada con la ley inversa del coseno 

4. Finalmente, para determinar si un dedo estaba flexionado o no, se utilizaron los 

siguientes umbrales137:  

 

𝑀𝑜𝑣𝑖𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑑𝑒𝑑𝑜

{
 
 

 
 

𝐹𝑙𝑒𝑥𝑖ó𝑛 𝑝𝑢𝑙𝑔𝑎𝑟: ≮ 𝐹𝑙𝑒𝑥𝑖ó𝑛𝑝𝑢𝑙𝑔𝑎𝑟 > 80°

𝐹𝑙𝑒𝑥𝑖ó𝑛 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒: ≮ 𝐹𝑙𝑒𝑥𝑖ó𝑛𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 > 70°
𝐹𝑙𝑒𝑥𝑖ó𝑛 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜:  ≮ 𝐹𝑙𝑒𝑥𝑖ó𝑛𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜 > 70°
𝐹𝑙𝑒𝑥𝑖ó𝑛 𝑎𝑛𝑢𝑙𝑎𝑟:  ≮ 𝐹𝑙𝑒𝑥𝑖ó𝑛𝑎𝑛𝑢𝑙𝑎𝑟 > 70°

𝐹𝑙𝑒𝑥𝑖ó𝑛 𝑚𝑒ñ𝑖𝑞𝑢𝑒:  ≮ 𝐹𝑙𝑒𝑥𝑖ó𝑛𝑚𝑒ñ𝑖𝑞𝑢𝑒 > 70°  

 

Ecuación 5: umbrales de flexión 
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3.1.1.4 Juego serio.  

 

El juego serio se implementó usando el motor gráfico Unity 3D 2017.4.40f1138 y el 

lenguaje de programación C#. El objetivo del juego es proporcionar una herramienta 

interactiva que ayude a mantener la motivación del usuario mientras realiza ejercicios 

de rehabilitación. Uno de los requisitos del juego es el de ser controlado con los dedos 

usando el LMC y la flexión de los dedos. Para ello, se diseñó un juego que recrea 

virtualmente la interacción con un piano. Este juego serio cuenta con un menú de 

selección de escena y tres escenarios de juego divididos en un tutorial y el juego 

principal con dos escenarios con melodías diferentes. 

 

3.1.1.4.1 Leap Motion Controller.  

 

Este sensor brinda los elementos necesarios para su uso en el motor gráfico Unity 3D 

en el kit de herramientas de desarrollo. Con Leap Hand Controller se obtiene la 

posición de la mano y sus elementos en tres dimensiones. Asimismo, Leap Hand 

Controller proporciona una representación virtual de las manos del usuario (ver Figura 

15). 

 

 
Figura 15: representación virtual de las manos proporcionada por el SDK del LMC.  

 

3.1.1.4.2. Notas musicales. 

 

Los tres escenarios de juego muestran notas musicales en un piano virtual, donde 

cada una de las notas tiene un color y está relacionada a la flexión de un dedo 

específico. En la Figura 16 se pueden ver las notas musicales que forman parte del 

juego. A continuación, se describen las notas musicales y su asignación:  
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• Nota musical verde (NMV): oposición de dedo pulgar. 

• Nota musical roja (NMR): flexión de dedo índice. 

• Nota musical azul (NMA): flexión de dedo medio. 

• Nota musical morada (NMM): flexión de dedo anular. 

• Nota musical amarilla (NMY): flexión de dedo meñique. 

 

 
Figura 16: notas musicales utilizadas en el juego serio.  

 

3.1.1.4.3. Pista de piano.  

 

La Figura 17 muestra la pista de piano por la cual se deslizan las notas musicales que 

tiene que tocar el usuario para completar el juego. En este componente del juego en 

la parte inferior se encuentran las teclas que se activan con la flexión de los dedos del 

usuario.  

 

 
Figura 17: escenario de juego donde se muestran las teclas de piano, marcador y el 

nombre de la escena. 
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3.1.1.4.4. Teclas.   

 

Este elemento está formado por cinco teclas. Cada una de ellas está asignada a un 

dedo de la mano. Cada elemento de las teclas contiene el código necesario para 

reproducir una nota musical y detectar si una flexión se realizó de manera adecuada 

de acuerdo con los umbrales de flexión que se muestran en la Ecuación 5. 

 

3.1.1.4.5. Elemento destructor.  

 

Cuando el jugador no ha podido tocar la tecla a tiempo para reproducir la nota, ésta 

sigue avanzando hasta colisionar con el elemento destructor. El elemento destructor 

se puede observar en la Figura 18 y contiene un código que elimina la nota y penaliza 

la puntuación del usuario. Este elemento no es visible para el usuario durante el juego. 

  

 
Figura 18: elemento destructor de notas.  

 

3.1.1.4.6. Controlador del juego.  

 

El controlador del juego es el elemento que regula las escenas del juego y se encarga 

de manejar el contenido de los componentes de interfaz de usuario que muestran la 

puntuación, mensaje de finalización de sesión de juego y reinicio del juego. El 

controlador de juego también se encarga de proveer un sistema de comparación que 

permite al juego saber si el jugador se ha equivocado demasiadas veces y debe 

terminar la partida. Por otro lado, si el usuario tuvo una sesión de juego con la 

puntuación máxima, el sistema muestra un mensaje de felicitación y le permite elegir 

si desea jugar nuevamente o regresar al menú principal. 
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3.1.1.4.7. Escenas del juego.  

 

El juego está compuesto por tres escenas, siendo las siguientes: escena menú 

principal, la escena de modo prueba o tutorial, y la escena de juego principal.  

 

 

3.1.1.4.8. Menú principal. 

 

Escena menú principal. Al ejecutar el videojuego se mostrará un menú de selección 

de escenarios, donde el usuario podrá elegir qué prueba realizar. El menú que se 

puede ver en la Figura 19 muestra dos opciones haciendo uso de elementos de 

interfaz de usuario (User Interface UI). La primera opción se selecciona presionando 

la tecla “P”, la cual dirigirá al usuario al escenario prueba.  La segunda opción se 

selecciona presionando la tecla “J”, la cual presentará el juego principal. 

 

 
Figura 19: menú principal. 

 

3.1.1.4.9 Escena tutorial. 

 

Escena de modo prueba o tutorial. Este escenario de juego ejerce la función de tutorial 

donde cada nota musical es repetida cinco veces de forma consecutiva a una 

velocidad fija (Figura 20). Las notas musicales son mostradas en esta escena de la 

siguiente manera: cinco NMV, cinco NMR, cinco NMA, cinco NMA, cinco MNM y cinco 

MNY. 
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Figura 20: escena tutorial. 

 

3.1.1.4.10. Juego principal.  

 

El juego principal está compuesto por dos escenarios. Cada escenario cuenta con su 

propia melodía, siendo que en el escenario uno el usuario interactúa con el juego al 

ritmo de la melodía Estrellita ¿Dónde estás? (Figura 21 a). Respecto al escenario dos, 

el usuario interactúa con el juego con la melodía de Martinillo (Figura 21 b).  

 

A continuación, se describe cada melodía: 

 

• Estrellita ¿Dónde estás? (EDE). Está compuesta por la siguiente secuencia de 

notas: dos NMV, dos NMM, dos NMY, dos NMR y una NMV. 

• Martinillo. Está compuesta por la siguiente secuencia de notas: una NMA, una 

NMM, una NMY, dos NMA, una NMM, una NMY, una NMA, una NMY, una 

NMR, una NMV, una NMY, una NMR y una NMV. 
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Figura 21: a) escena estrellita ¿Dónde estás?, b) Martinillo. 

 

3.2. Sistema de adquisición de datos 

 

Con la finalidad de desarrollar los modos de interacción para el juego serio, se propone 

el desarrollo del sistema modular para adquisición, almacenamiento, procesado y 

clasificación de datos y comunicación con el juego serio empleando un sistema basado 

en visión por computadora complementado con sensores de electromiografía 

superficial. Para el módulo de adquisición de datos se analizó la información 

recolectada en el estado del arte  y se encontró que los dispositivos de adquisición de 

señales electromiográficas superficiales tienen un rango de frecuencias de muestreo 

de los 60 Hz hasta 4000 Hz, con resoluciones de entre 12 y 16 bits. Respecto a los 

sistemas basados en visión, el único sensor con la capacidad para la adquisición de 

la posición de los dedos en 3 dimensiones es el LMC. Dicho dispositivo puede obtener 

la posición de la mano con una frecuencia de hasta 120 Hz. En el apartado de 

procesamiento de los datos recolectados el autor Spiewak C. et al.139, propone las 

características en el dominio del tiempo en aplicaciones de clasificación de señales 

electromiográficas en tiempo real. De acuerdo con Oskoei et al.140, para que un 

sistema de clasificación se considere que entrega una respuesta en tiempo real, 

deberá entregar una salida en un tiempo igual o menor a 350 ms. Con esta información 

se plantaron los siguientes requisitos mínimos para el sistema de adquisición de datos: 
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• Módulo de adquisición de datos:  

o Electromiografía superficial: hasta 5 canales con una frecuencia de 

muestreo mínima de 450 Hz a una resolución de 12 bits, 

o Posición angular de los dedos: frecuencia de muestreo de hasta 120 Hz. 

• Módulo de almacenamiento: poder guardar la información recolectada sin 

procesar y procesada. 

• Módulo extracción de características: Contar con diferentes extractores de 

características basados en el dominio del tiempo con la capacidad de funcionar 

en modalidades online y offline. 

• Módulo de clasificación: realizar clasificación offline y clasificación online con 

un tiempo de respuestas igual o menor a 350 ms.  

• Módulo de comunicación: establecer comunicación con el juego serio. 

 

3.2.1. Desarrollo del sistema de adquisición de datos. 

 

En esta sección se muestran los elementos que forman el sistema de adquisición de 

datos y se explica el desarrollo de cada uno de sus componentes tomando en cuenta 

los requisitos mostrados anteriormente. De manera general, el sistema de adquisición 

de datos Pohuaxv se puede observar en la Figura 22. 

 

 
xv Pohua del náhuatl leer. 
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Figura 22: diagrama general del sistema Pohua. a) módulo de adquisición de datos, b) 

módulo de almacenamiento, c) módulo de extracción de características, d) módulo de 

entrenamiento y clasificación, e) módulo de comunicación. 

 

3.2.1.1. Módulo de adquisición de datos 

 

Algunas de las herramientas utilizadas en esta investigación presentan problemas de 

compatibilidad entre sí, como es el caso del Leap Motion Controller y TensorFlow141. 

Para solventar esta problemática se implementó un esquema de comunicación 

utilizando un servidor TCP. El cliente de adquisición de datos (CAD) desarrollado en 

Python 2.7 se puede apreciar en la Figura 23. Este cliente se encarga de: a) adquirir 

la información de las señales electromiográficas enviadas por el Arduino a través de 

comunicación serial y la posición angular de los dedos proporcionada por el LMC 

(Figura 23); y b) enviar los datos a un servidor implementado en Python 3.7.9 (Figura 

22 a).  
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Figura 23: módulo de adquisición de datos 

 

3.2.1.1.1 Adquisición de señales analógicas.   

 

La lectura de las señales analógicas se implementó con una tarjeta de desarrollo 

Arduino Due (Figura 24 a), para la que se desarrolló un firmware, con el cual se pudo 

obtener la digitalización de hasta cinco canales de electromiografía superficial 

empleando los módulos de conversión analógica-digital de la tarjeta con una 

resolución de 12 bits y una frecuencia de muestreo de hasta 466 Hz por canal. La 

información adquirida se envía a la computadora usando el protocolo de comunicación 

serial a una velocidad de 115,200 baudios. Para una mayor facilidad de conexión de 

los sensores analógicos a la tarjeta se fabricó un Shield, el cual se puede observar en 

la Figura 24 b). 

 

 

 

 
 

 

Figura 24: a) Arduino Due   b) Arduino Due con conectores para los sensores. 
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3.2.1.1.2. Muscle sensor Myoware. 

 

La adquisición de las señales electromiográficas se realizó mediante el uso de los 

sensores muscle sensor desarrollados por la empresa Advancer Technologies (ver 

Figura 25). Este sensor tiene la capacidad de proporcionar dos tipos de señales: señal 

sin ningún tipo de procesamiento (RAW) y una señal procesada y rectificada lista para 

ser leída por un convertidor analógico-digital (ADC). El resto de las especificaciones 

del dispositivo se pueden ver en la Tabla 3.  

 

 
Figura 25: Muscle sensor vista superior  

 

Parámetro Mínimo Típico Máximo 

Voltaje de 

alimentación 

+3.1 v + 3.3 o +5 v +6.3 v 

Ganancia ajustable 0.01Ω 50 kΩ 100 kΩ 

Voltaje de salida: 

• EMG 

rectificada 

• EMG RAW 

 

0 v 

0 v 

 

-- 

-- 

 

+Vs 

+Vs 

Impedancia de 

entrada 

-- 110 GΩ -- 

Corriente de 

alimentación 

-- 9 mA 14 mA 

Tabla 3: especificaciones del sensor142 
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3.2.1.2. Módulo de adquisición de posición angular de los dedos usando LMC 

 

Para obtener la posición angular de los dedos se utilizó el sensor Leap Motion 

Controller y las características geometrías descritas en las ecuaciones 1, 2, 3, 4 y 5 

(ver capítulo 3 sección 3.1.1.1.) utilizando las herramientas de desarrollo 

proporcionadas por el fabricante para el lenguaje de programación Python 2.7. La 

representación gráfica de este módulo se puede observar en la Figura 26. 

 

 
Figura 26: adquisición de posición angular con Leap Motion Controller 

 

3.2.1.2. Módulo de extracción de características. 

 

La extracción de características es una técnica empleada para reducir la 

dimensionalidad de un conjunto de datos sin procesar dejando solamente los datos 

más relevantes. Estas técnicas pueden ser aplicadas a diferentes tipos de información 

en dominios del tiempo o frecuencia. De acuerdo con Spiewak,C.139 los extractores de 

características más utilizados son los que pertenecen al dominio del tiempo debido a 

que consumen una cantidad menor de recursos computacionales respecto a los 

extractores basados en el dominio de la frecuencia. En la Tabla 4 se pueden observar 

algunos de los extractores de características en el dominio del tiempo.  
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Extractor de características Ecuación 

EMG integrada (IEMG) 𝐼𝐸𝑀𝐺 =  ∑|𝑥𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

Valor Medio Absoluto (MAV) 𝑀𝐴𝑉 =
1

𝑁
∑|𝑥𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

Cambio de Valor Medio Absoluto (MAVS) 𝑀𝐴𝑉𝑆 = 𝑀𝐴𝑉𝑖+1 −𝑀𝐴𝑉 

Integral cuadrada simple (SSI) 𝑆𝑆𝐼 =  ∑|𝑥𝑖|
2

𝑁

𝑖=1

 

Raíz Media Cuadrática 𝑅𝑀𝑆 = √
1

𝑁
∑𝑥𝑖

2

𝑁

𝑖=1

 

Varianza (VAR) 𝑉𝐴𝑅 =  
1

𝑁
∑(𝑥𝑖 − 𝑥)

2

𝑁

𝑖=1

 

Longitud de forma de onda (WL) 𝑊𝐿 =  ∑ |𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖|

𝑁−1

𝑖=1

 

Tabla 4: extractores de características en dominio del tiempo139. 

 

Uno de los requisitos planteados para el sistema Pohua es que el módulo de extracción 

de características pueda funcionar de manera online y offline. Es por esto que en este 

módulo se incluyeron los extractores de características recomendados por M. 

Oskoei143. Este autor propone el uso de las características valor medio absoluto (Mean 

Absolute Value, MAV), media cuadrática (Root Mean Square, RMS) y varianza 

(Variance, VAR), en combinación con ventanas de muestreo inferiores a 350 ms como 

opciones viables para la clasificación de señales electromiográficas en tiempo real. 

 

3.2.1.3. Módulo de entrenamiento y clasificación. 

 

Este módulo permite el entrenamiento y puesta en marcha de un algoritmo para la 

clasificación de los movimientos de dedo seleccionados para interactuar con el juego 

serio. Con el objetivo de clasificar las señales electromiografías superficiales algunos 

autores proponen el uso de algoritmos de lógica difusa, los cuales presentan una alta 

tolerancia al ruido, aunque por otro lado, se necesitan la presencia de una persona 

especializada para el proceso de entrenamiento144. Otros autores proponen el uso de 

máquinas de soporte vectorial143 como una opción viable en configuraciones 

unimodales y multimodales. De igual manera el uso de las redes neuronales en tareas 

de clasificación en configuraciones unimodales y multimodales ofrecen un desempeño 
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similar a SVM145.  Con esta información se seleccionaron las redes neuronales como 

método de clasificación unimodal. Respecto a la modalidad con fusión de sensores, 

se seleccionó la fusión de sensores de nivel medio, es decir, a nivel de características 

con un clasificador basado en redes neuronales. 

    

De acuerdo con los requisitos presentados en la propuesta, este módulo cuenta con 

las siguientes modalidades:  

 

• Modalidad NeuroLeap: Utiliza una red neuronal que tiene como entradas la 

posición angular de los dedos obtenida con un LMC. 

• Modalidad NeuroEmg: Utiliza una red neuronal que tiene como entradas hasta 

5 canales de electromiografía superficial. 

• Modalidad NeuroFusion: Utiliza una red neuronal como algoritmo de fusión de 

sensores simple a nivel de características. Utiliza como entrada la posición 

angular de los dedos y hasta 5 canales de electromiografía superficial.  

 

3.2.1.4. Módulo de almacenamiento. 

 

Como su nombre lo indica, la función de este módulo consiste en almacenar los datos 

obtenidos por el módulo de adquisición. La información se puede guardar con y sin 

procesamiento de los extractores de características. Esta herramienta también permite 

guardar y cargar los modelos creados por el módulo de clasificación. 

 

3.2.1.5. Módulo de comunicación. 

 

Este módulo se encarga de transmitir la respuesta del módulo de clasificación hacia el 

juego serio empleando comunicación TCP. 

 

  



 

    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Los resultados de este capítulo fueron publicados en el siguiente artículo en revista indizada en el Journal Citation Reports: 

• Aguilar-Lazcano, C. A., & Rechy-Ramirez, E. J. (2020). Performance analysis of Leap motion controller for finger 

rehabilitation using serious games in two lighting environments. Measurement Journal. Volume 157. ISSN: 0263-2241. 

(2019 Impact factor: 2.791). Published online: 28 February 2020. DOI: 

https://doi.org/10.1016/j.measurement.2020.107677 

  

Capítulo 4: 

Análisis de desempeño del sensor Leap Motion Controller en diferentes 

condiciones de iluminación empleando características geométricas. 
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Capítulo 4. Análisis de desempeño del sensor Leap Motion Controller en 

diferentes condiciones de iluminación empleando características geométricas. 

 

En el estudio del estado del arte se encontraron diferentes trabajos enfocados al 

desempeño del LMC; sin embargo, solamente unos pocos se centraron en cómo el 

desempeño del sensor se ve afectado por las condiciones de iluminación ambiental. 

Es por eso, que el objetivo de este capítulo es analizar el desempeño del LMC en dos 

escenarios con diferente iluminación, además de realizar un análisis estadístico para 

determinar si existe una diferencia significativa en el desempeño del sensor. 

 

4.1. Materiales.   

 

La Figura 27 muestra la configuración del escenario para las pruebas con el juego 

serio controlado con el sensor LMC. El equipo que se utilizó para las pruebas es el 

siguiente:  

 

• Laptop Asus GL-503. El juego serio se ejecutó en una computadora con las 

siguientes especificaciones: 12 GB de memoria RAM, tarjeta de video Nvidia 

GTX 1050 con 2 GB de memoria, microprocesador Intel I7 7700Q. 

• TASI.8721. Este sensor se utilizó para medir la cantidad de luz visible en un 

escenario sin iluminación y un escenario con iluminación.  

• Pantalla de televisión de 32”. Fue usada para mostrar el juego.  

• Leap Motion Controller (LMC). Este sensor se empleó para adquirir la posición 

de los dedos de la mano en tres dimensiones. 
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Figura 27: configuración experimental para medir el desempeño del LMC, ambiente 

con luz. 

 

4.2. Ambientes de iluminación.  

 

Con el objetivo de medir el desempeño del LMC en diferentes condiciones de 

iluminación, se propusieron los siguientes escenarios:  

 

• Ambiente con luz. El sensor está expuesto a iluminación ambiental y artificial 

(Figura 27). De acuerdo con las medidas realizadas con el sensor TASI, este 

ambiente presentó condiciones de luz ambiental entre 42 y 392 Lux, con una 

media de 136.987 Lux (±83)   en los experimentos. 

• Ambiente sin luz. Para evitar la luz ambiental y artificial el sensor fue colocado 

dentro de una caja de cartón con medidas de 51x37x52 cm (Figura 28). De 

acuerdo con las medidas del sensor TASI, este ambiente presenta entre 0 y 1 

lux de luz natural con una media de 0.0513 Lux (±0.22) en los experimentos.  
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Figura 28: ambiente sin luz. 

 

4.3. Medición del desempeño del sensor.  

 

El primer paso para medir el desempeño del LMC en dos condiciones de iluminación, 

fue utilizar las siguientes medidas: exactitud, sensibilidad y especificidad. Cada una 

de las medidas se calculó para cada dedo durante cada sesión de juego de la siguiente 

manera: 

 

• La exactitud es la cercanía del dato obtenido al valor verdadero. 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =  
𝑉𝑃+𝑉𝑁

𝑉𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 𝑥 100  

Ecuación 6: exactitud. 

• La sensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente un verdadero 

positivo. 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
𝑥 100 

Ecuación 7: sensibilidad. 

• La especificidad es la probabilidad de clasificar correctamente un verdadero 

negativo 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑉𝑁

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
 𝑥100 

Ecuación 8: especificidad. 
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Donde: 

 

• VP: caso verdadero positivo de un movimiento de dedo. Por ejemplo: el usuario 

realizó una flexión y el LMC clasificó el movimiento como una flexión. 

• VN: caso verdadero negativo de un movimiento de dedo. Por ejemplo: el usuario 

no realizó una flexión y el LMC clasificó el movimiento como no flexión. 

• FP: caso falso positivo de un movimiento de dedo. Por ejemplo: el usuario no 

realizó una flexión y el LMC clasificó el movimiento como una flexión.  

• FN: caso falso negativo de un movimiento de dedo. Por ejemplo: el usuario 

realizó una flexión y el LMC clasificó el movimiento como no flexión. 

 

El segundo paso consistió en calcular la media muestral por usuario de las medidas 

estadísticas de la siguiente manera:  

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑈𝑠𝑢𝑎𝑟𝑖𝑜 = 
1

𝑥
∑ =1

𝑥

𝑗

𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑝𝑓𝑔𝑗 

Ecuación 9: exactitud media por usuario. 

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑈𝑠𝑢𝑎𝑟𝑖𝑜 = 
1

𝑥
∑ =1

𝑥

𝑗

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑝𝑓𝑔𝑗 

Ecuación 10: sensibilidad media por usuario. 

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑈𝑠𝑢𝑎𝑟𝑖𝑜 = 
1

𝑥
∑ =1

𝑥

𝑗

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑝𝑓𝑔𝑗 

Ecuación 11: especificidad media por usuario. 

 

Donde “x” es el número de repeticiones por escena de juego; “p” es el participante; “f” 

es el movimiento de dedo; “g” es el ambiente de iluminación en el que se 

juega; 𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑝𝑓𝑔𝑗 es la exactitud del movimiento “f” obtenido del participante “p” en 

la escena “g” en la repetición “j”; la 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑝𝑓𝑔𝑗  es la sensibilidad de un 

movimiento de dedo “f” obtenido del participante “p” en la escena de juego “g” en la 

repetición “j” y, la 𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑝𝑓𝑔𝑗 de un movimiento de dedo “f” obtenido del usuario 

“p” en la escena de juego “g” en la repetición “j”. La media de estas mediciones por 

usuario se utilizó para realizar las pruebas estadísticas.  
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4.4. Experimentos.  

 

A continuación, se detallan los elementos del experimento diseñado para evaluar el 

desempeño del LMC en diferentes condiciones de iluminación utilizando el juego serio 

desarrollado en el capítulo 3 sección 3.1. 

 

4.4.1. Participantes.  

  

Para la realización de los experimentos participaron diez usuarios, siendo cinco 

mujeres y cinco hombres, con una edad media de 28 años (±8). Todos los participantes 

declararon estar en buena condición de salud y no reportaron tener ninguna lesión en 

las manos o dedos, además, todos declararon ser diestros. Los experimentos se 

realizaron de acuerdo con la declaración de Helsinki de 1964 y todos los voluntarios 

proporcionaron su consentimiento para participar en el experimento. 

  

4.4.2. Diseño Experimental.  

 

Los participantes fueron divididos en dos grupos: grupo A y grupo B. Cada grupo se 

formó con cinco participantes (ver Tabla 5). Cada grupo jugó el tutorial y las dos 

melodías del juego principal en los dos ambientes de iluminación. Los participantes 

jugaron cada escenario cinco veces. Con la finalidad de minimizar los errores 

cometidos por el participante en los resultados; durante cada sesión de juego se grabó 

la representación virtual de la mano y la mano real del usuario. Después de cada 

sesión, las grabaciones se emplearon para contar los casos positivos y negativos 

clasificados por el LMC considerando solamente los movimientos realizados por el 

usuario independientemente si realizaron un movimiento cuando no debían. 

 

Dos participantes (U5, U9) fueron excluidos del estudio debido a que no siguieron las 

instrucciones correctamente. Los participantes restantes finalizaron los experimentos 

en ambas condiciones de iluminación.  
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Orden de 

ejecución 

Grupo A Grupo B 

Id de usuario: U1, U3, U5, U7, U9 Id de usuario: U2, U4, U6, U8, U10 

Escenario de juego ambiente Escenario de juego Ambiente 

Primero 1. Escena Tutorial  

(5 repeticiones) 

 

2. EDE 

(5 repeticiones) 

A: Con luz 1. Escena Tutorial 

(5 repeticiones) 

 

2. Martinillo 

(5 repeticiones) 

A: Con luz 

Segundo 3. Escena Tutorial 

(5 repeticiones) 

 

4. Martinillo 

(5 repeticiones) 

B: Sin luz 3. Escena Tutorial 

(5 repeticiones) 

 

4. EDE 

(5 repeticiones) 

B: Sin luz 

Tabla 5: experimentos y participantes por grupo. 

 

La Tabla 6 muestra las configuraciones del experimento que involucran las tres 

escenas de juego para medir el desempeño del LMC en dos ambientes de iluminación.  

Es importante mencionar que se calculó la media de cada medida para medir el 

desempeño del LMC en dos ambientes de iluminación. Se emplearon tres medidas de 

comparación por pares para cada dedo (p. ej. desempeño de la exactitud, sensibilidad 

y especificidad en un ambiente con luz contra otro ambiente sin luz). En consecuencia, 

se tienen 80 repeticiones de la escena tutorial en las condiciones con y sin luz, 15 

repeticiones de la escena EDE con luz y 25 sin luz, finalmente la escena Martinillo 

contó con 15 repeticiones sin luz y 25 con luz. Para el análisis estadístico, a cada 

configuración experimental se le aplicaron las pruebas de sensibilidad, especificidad y 

exactitud, dando como resultado 15 comparaciones de mediciones por pares por 

configuración experimental. 
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Configuración experimental 1 Configuración experimental 2 Configuración experimental 3 

Grupos A y B Grupo A  Grupo B 

Id de Usuario Con luz  Sin luz  Id de usuario Con 

luz  

Sin luz  Id de usuario Con luz  Sin luz  

U1 Tutorial Tutorial U1 EDE Martinillo U2 Martinillo EDE 

U2 Tutorial Tutorial U3 EDE Martinillo U4 Martinillo EDE 

U3 Tutorial Tutorial U7 EDE Martinillo U6 Martinillo EDE 

U4 Tutorial Tutorial    U8 Martinillo EDE 

U6 Tutorial Tutorial    U10 Martinillo EDE 

U7 Tutorial Tutorial       

U8 Tutorial Tutorial       

U10 Tutorial Tutorial       

Tabla 6: configuración experimental 

 

4.4.3. Pruebas estadísticas.  

 

Las siguientes pruebas estadísticas fueron empleadas con la finalidad de analizar el 

desempeño del LMC en las tres configuraciones experimentales, donde se empleó un 

valor α = 0.05 como intervalo de confianza:  

 

• Shapiro-Wilk. Se utilizó para determinar si una medición sigue una distribución 

normal (valor-p >= 0.05) o no (valor-p < 0.05). 

• T de Student. Se utilizó para comparar si existe (valor-p >= 0.05) o no (valor-p 

< 0.05) una diferencia significativa entre dos mediciones que siguen una 

distribución normal.  

• Prueba de rangos con signo de Wilcoxon. Esta prueba se utilizó para determinar 

si existe diferencia significativa (valor-p >= 0.05) o no (valor-p < 0.05) cuando 

las mediciones no siguieron una distribución normal. 

 

4.4.4. Resultados. 

 

Las pruebas estadísticas mencionadas anteriormente, se aplicaron para analizar el 

desempeño del LMC en cada configuración experimental. La prueba Shapiro-Wilk 

reportó que, de las 45 mediciones por pares, 28 siguieron una distribución normal: 
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• Para la configuración experimental 1: la exactitud, sensibilidad y especificidad 

de los dedos medio y anual. 

• Para la configuración experimental 2: la exactitud del pulgar; la exactitud y 

especificidad del índice; la sensibilidad y especificidad del anular y la exactitud 

y sensibilidad del meñique.  

• Para la configuración experimental 3: la exactitud y sensibilidad del pulgar, la 

exactitud, sensibilidad y especificidad del índice, la exactitud y especificidad del 

medio, la exactitud, sensibilidad y especificidad del anular y la exactitud y 

sensibilidad del meñique.  

 

De las 28 mediciones por pares, se realizaron pruebas-t de dos colas para analizar si 

existe una diferencia significativa en el comportamiento del sensor en ambientes con 

y sin luz. Para las 17 mediciones restantes se empleó la prueba de rangos con signo 

de Wilcoxon de dos colas, de las cuales ninguna siguió una distribución normal. Las 

pruebas-t no revelaron una diferencia significativa en el desempeño del LMC entre 

ambos escenarios de iluminación para ningún dedo. La prueba de rangos con signo 

de Wilcoxon reveló una diferencia significativa entre ambos ambientes para el diseño 

experimental 1 en la métrica de sensibilidad del pulgar.  Este resultado podría indicar 

una opción viable para el uso del sensor LMC en entornos de iluminación por debajo 

de 392 lux. 

 

Las medias de la sensibilidad para cada dedo en la configuración experimental 1 

reportan una sensibilidad en el rango del 51.1% al 85% en ambos ambientes de 

iluminación. Por otro lado, el dedo medio presentó valores más bajos, siendo que en 

el ambiente con luz tuvo una media de 53.79% (±24) y de 51.10% (±0.258) para el 

ambiente sin luz. Los dedos con las medias más altas fueron el pulgar y el índice con 

valores de 85.14% (±21) para el ambiente con luz y de 77.05% (±32) para el ambiente 

sin luz respectivamente. Respecto a la especificidad, las medias presentaron un rango 

de 81.69% a 99.93% en ambos ambientes. El dedo anular presentó la media más baja 

en los ambientes con luz y sin luz con un porcentaje de 81.69% (±7) y 83.25% (±0.64), 
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respectivamente. Nuevamente, el dedo pulgar obtuvo la media más alta con el 99.46% 

(±8) y 99.93% (±0.2) en los ambientes con y sin luz.  

 

Con respecto a la exactitud, las medias van de 79.23% a 97.55%. En esta ocasión el 

dedo medio obtuvo la media más baja con 79.39% (±10) para el ambiente con luz y 

de 79.23% (±10) para el ambiente sin luz. El dedo pulgar obtuvo la media más alta en 

el escenario con luz con una media de 97.55% (±0.36) y en el escenario sin luz de 

93.33% (±0.60). En la Tabla 7 se puede observar información más detallada.  

 

Métrica Dedo 
Media Valor mínimo Valor máximo 

Con luz Sin luz Con luz Sin luz Con luz Sin luz 

Sensibilidad Pulgar 85.14% 63.04% 42.50% 40.00% 100.00% 82.50% 
 Índice 81.32% 77.05% 29.58% 0.00% 100.00% 100.00% 

 Medio 53.79% 51.10% 11.95% 0.00% 96.67% 84.29% 

 Anular 73.28% 67.57% 31.22% 0.00% 100.00% 100.00% 

  Meñique 75.55% 68.86% 28.29% 32.48% 96.67% 100.00% 

Especificidad Pulgar 99.46% 99.93% 97.90% 99.41% 100.00% 100.00% 

 Índice 94.60% 91.93% 80.12% 82.57% 100.00% 100.00% 

 Medio 92.45% 90.75% 74.15% 74.66% 100.00% 100.00% 

 Anular 81.69% 83.25% 73.27% 75.58% 94.84% 93.15% 

  Meñique 97.65% 94.13% 86.11% 56.89% 100.00% 100.00% 

Exactitud Pulgar 97.55% 93.33% 89.42% 82.46% 100.00% 100.00% 

 Índice 91.57% 89.28% 67.12% 74.41% 100.00% 100.00% 

 Medio 79.39% 79.23% 61.26% 67.22% 92.91% 95.54% 

 Anular 79.60% 80.08% 67.90% 72.34% 93.10% 93.79% 

  Meñique 91.31% 88.30% 75.54% 65.12% 98.54% 100.00% 

Tabla 7: estadística descriptiva (valores medios, mínimos y máximos) por métrica y 

dedo para la configuración experimental 1. 

 

Las medias de la sensibilidad para cada dedo en la configuración experimental 2 

reportan un rango entre el 32.83% al 97.78% en ambos ambientes de iluminación. En 

esta configuración el dedo medio obtuvo los promedios más bajos con valores de 

47.11% (±22) con luz y de 32.83% (±33) sin luz. El dedo pulgar obtuvo la media más 

alta con un porcentaje de 97.78% (±4) en condiciones de iluminación y de 69.58% (±4) 

en el entorno sin luz. En cuanto a la especificidad, las medias tienen un rango de 

78.72% a 100% en ambos ambientes. Los dedos anular y meñique obtuvieron las 
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medias más bajas con valores 82.48% (±5) en condiciones de iluminación y de 78.72% 

(±22) en el ambiente sin luz, respectivamente.  

 

Por otro lado, el pulgar obtuvo la puntuación más alta en la métrica de especificidad, 

reportando un 99.65% (±0.6) en un ambiente con luz y 100% en un ambiente sin luz. 

Respecto a la exactitud, las medias tienen un rango de 70.23% a 99.13%. La media 

más baja en condiciones de luz fue del dedo anular con 75.64% (±6) y en condiciones 

sin luz fue el dedo medio con 70.23% (±17). El dedo pulgar obtuvo los valores más 

altos en ambos escenarios con 99.18% (±0.7) con luz y 91.53% (±12) sin luz. En la 

Tabla 8 se puede observar información más detallada.  

 

Métrica Dedo 
Media Valor mínimo Valor máximo 

Con luz Sin luz Con luz Sin luz Con luz Sin luz 

Sensibilidad Pulgar 97.78% 67.67% 93.33% 28.00% 100.00% 100.00% 

 Índice 70.00% 55.00% 10.00% 0.00% 100.00% 90.00% 

 Medio 47.11% 32.83% 23.33% 0.00% 68.00% 66.67% 

 Anular 62.69% 50.56% 30.67% 0.00% 93.75% 100.00% 

  Meñique 72.67% 69.58% 50.00% 38.39% 93.33% 90.00% 

Especificidad Pulgar 99.65% 100.00% 98.95% 100.00% 100.00% 100.00% 

 Índice 94.43% 89.60% 89.21% 79.42% 97.73% 100.00% 

 Medio 85.13% 85.24% 74.75% 70.25% 94.72% 98.46% 

 Anular 82.48% 84.28% 76.39% 74.05% 85.77% 98.46% 

  Meñique 97.18% 78.72% 92.73% 37.49% 100.00% 100.00% 

Exactitud Pulgar 99.18% 91.53% 98.46% 77.44% 100.00% 100.00% 

 Índice 91.49% 85.12% 79.62% 77.74% 98.08% 97.89% 

 Medio 75.88% 70.23% 66.37% 53.74% 80.74% 88.13% 

 Anular 75.64% 80.84% 68.95% 70.73% 80.54% 88.99% 

  Meñique 93.04% 76.80% 92.36% 52.24% 94.23% 94.68% 

Tabla 8: estadística descriptiva (valores medios, mínimos y máximos) por métrica y 

dedo para la configuración experimental 2. 

 

Las medias de la sensibilidad para cada dedo en la configuración experimental 3 

reportan un rango entre el 61.33% al 83.80% en ambos ambientes de iluminación. Los 

dedos anular y meñique obtuvieron las medias más bajas con valores del 66.20% (±21) 

en el ambiente con luz y del 61.33% (±30) en el ambiente sin luz, respectivamente. En 

esta ocasión el dedo índice fue el que obtuvo la mayor media en los dos ambientes 
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con un porcentaje del 83.80% (±25) con luz y 73.13% (±10) sin luz. Con relación a la 

especificidad se obtuvo un rango del 84.92% al 100% en ambos ambientes. Los 

valores más bajos fueron obtenidos por el dedo meñique con medias de 87.23% 

(±0.95) y 84.92% (±1) en condiciones de luz y sin luz, respectivamente. Por otro lado, 

la exactitud presentó medias con un rango de 76.45% al 98.33% en ambos ambientes. 

El dedo meñique obtuvo las medias más bajas con valores de 81.88% (±7) en el 

ambiente con luz y 76.45% (±9) para el ambiente sin luz. Las medias más altas fueron 

conseguidas por los dedos índice y pulgar, logrando valores de 95.39% (±10) en el 

ambiente con luz y de 98.33% (±2) en el ambiente sin luz, respectivamente. En la 

Tabla 9 se puede observar información más detallada.  

 

Métrica Dedo 
Media Valor mínimo Valor máximo 

Con luz Sin luz Con luz Sin luz Con luz Sin luz 

Sensibilidad Pulgar 72.13% 72.67% 40.00% 40.00% 100.00% 93.33% 

 Índice 83.80% 73.13% 79.00% 63.33% 100.00% 93.33% 

 Medio 79.60% 71.68% 44.67% 51.39% 100.00% 90.00% 

 Anular 66.20% 61.78% 36.00% 49.78% 93.33% 90.00% 

  Meñique 66.27% 61.33% 36.00% 45.57% 100.00% 93.33% 

Especificidad Pulgar 98.91% 100.00% 96.00% 100.00% 100.00% 100.00% 

 Índice 97.40% 91.90% 88.41% 79.96% 100.00% 100.00% 

 Medio 94.28% 91.68% 87.76% 79.96% 100.00% 100.00% 

 Anular 90.53% 89.19% 76.28% 75.94% 98.18% 100.00% 

  Meñique 87.23% 84.92% 76.28% 75.77% 96.79% 96.64% 

Exactitud Pulgar 95.05% 98.33% 87.30% 95.22% 100.00% 100.00% 

 Índice 95.39% 89.96% 89.03% 78.49% 100.00% 99.05% 

 Medio 91.52% 84.95% 78.21% 71.14% 100.00% 98.10% 

 Anular 84.81% 78.10% 67.27% 66.34% 96.31% 98.10% 

  Meñique 81.88% 76.45% 67.27% 71.58% 90.03% 81.31% 

Tabla 9:  estadística descriptiva (valores medios, mínimos y máximos) por métrica y 

dedo para la configuración experimental 3. 

 

La Tabla 10 presenta la media muestral de las configuraciones experimentales por 

dedo en cada métrica. Respecto al desempeño por dedo, el dedo pulgar reportó la 

media de medias más alta en las métricas de exactitud (con luz: 97.26%, sin luz: 

94.39%) y especificidad (con luz: 99.34%, sin luz: 99.97%). El dedo índice obtuvo la 

media más alta en la métrica sensibilidad en el ambiente sin luz con el 68.39%. Por 
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otro lado, el dedo meñique tuvo el desempeño más bajo en la métrica exactitud en el 

ambiente con luz con un porcentaje de 80.01%. Mientras que en la especificidad 

obtuvo los valores más bajos en los ambientes con y sin luz con valores de 84.90% y 

85.57%, respectivamente. Respecto a la exactitud con el ambiente sin luz, el dedo 

índice obtuvo la media más baja con un porcentaje de 78.13%.  

 

Estos resultados pueden estar relacionados con la independencia de movimiento de 

los dedos. De acuerdo con Hager-Ross y Schieber146, normalmente una persona 

puede mover otro dedo, incluso si solo quiere mover uno. Este fenómeno se presenta 

normalmente en los dedos medio y anular. Los dedos pulgar, índice y meñique suelen 

presentar un movimiento más independiente.  

 

Métrica Dedo 
Media muestral por dedo 

Con luz Sin luz 

Sensibilidad Pulgar 85.01% 67.79% 
 Índice 78.37% 68.39% 
 Medio 60.16% 51.87% 
 Anular 67.39% 59.97% 

 Meñique 71.49% 66.59% 

Especificidad Pulgar 99.34% 99.97% 
 Índice 95.47% 91.14% 
 Medio 90.62% 89.22% 
 Anular 84.90% 85.57% 
 Meñique 94.02% 85.92% 

Exactitud Pulgar 97.26% 94.39% 
 Índice 92.81% 88.12% 
 Medio 82.26% 78.13% 
 Anular 80.01% 79.67% 

 Meñique 88.74% 80.51% 

Tabla 10: media muestral de las configuraciones experimentales por dedo en cada 

métrica. 
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Métrica Configuración experimental 
Media de los cinco dedos 

Con luz Sin luz 

Sensibilidad 1 73.82% 65.52% 

 2 70.05% 55.13% 

 3 73.60% 68.12% 

Media muestral  
72.49% 62.92% 

Especificidad 1 93.17% 92.00% 

 2 91.77% 87.57% 

 3 93.67% 91.54% 

Media muestral  
92.87% 90.37% 

Exactitud 1 87.88% 86.04% 

 2 87.05% 80.90% 

 3 89.73% 85.56% 

Media muestral  88.22% 84.17% 

Tabla 11: media muestral por métrica. 

 

La Tabla 11 muestra que la media muestral más baja corresponde a la métrica 

sensibilidad. Por otro lado, la especificidad obtuvo las medias más altas con 

porcentajes de 92.87% en el ambiente con luz y de 90.37% en el ambiente sin luz.  

 

Con el objetivo de conocer la opinión de los usuarios respecto a su interacción con el 

juego serio, después de las pruebas se les aplicó un cuestionario compuesto por diez 

preguntas.  El 87.50% de los participantes calificaron al juego como entretenido. 

Respecto a la jugabilidadxvi, el 62.50% de los usuarios calificaron la dificultad como 

desafiante. Además, el 87.50% de los usuarios reportó sentirse motivado por el juego. 

El resto de las preguntas de la encuesta se pueden consultar en la Tabla 12. 

 

 

 

 

 

 

 

 
xvi Jugabilidad. Facilidad de uso de un videojuego157. 
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1 El juego te pareció: 
 

6 ¿Cuál fue la melodía más difícil de jugar? 
 

Entretenido 87.50% tutorial 0.00% 

Aburrido 0.00% Estrellita ¿Dónde estás? 12.50% 

Indiferente 
12.50% 

 
Martinillo 

87.50% 

2 La jugabilidad te pareció:  7 Al terminar de jugar, me sentí:  

Fácil 37.50% 
 

Cansado 37.50% 

Desafiante 62.50% Normal 62.50% 

Difícil 0.00%   

3 ¿Cuál fue tu escena favorita?  8 EL juego me hizo sentir:  

Martinillo 12.50% Muy motivado 0.00% 

Estrellita ¿Dónde estás? 75.00% Motivado 87.50% 

Tutorial 12.50% Poco motivado 12.50% 
    Desmotivado 0.00% 

4 La velocidad de las notas fue: 
 

9 ¿Cuál de las siguientes declaraciones te 
describe mejor?  

Lenta 
12.50% 

Me gustan mucho los videojuegos 
50.00% 

Rápida 
75.00% 

Me gustan poco los videojuegos 
50.00% 

Adecuada 12.50%    

5 ¿Qué sentiste al meter tu mano a la caja? 
 

10 ¿Cuánto tiempo a la semana dedicas a 
jugar videojuegos?  

Miedo 12.50%  0 horas 37.50% 

Indiferencia 37.50%  1 a 2 horas 12.50% 

Curiosidad 62.50%  3 a 4 horas 50.0% 
 

 
 

 
Más de 4 horas 

0.0% 

Tabla 12: encuesta para conocer la opinión de los usuarios sobre el videojuego. 

 

4.5. Conclusiones del capítulo 4. 

 

En este capítulo se presentó un estudio para conocer el desempeño del LMC en 

diferentes condiciones de iluminación utilizando un juego serio enfocado a la 

rehabilitación de dedos. Se calculó la sensibilidad, la especificidad y la exactitud en 

los diferentes ambientes. Respecto al desempeño por dedo, el dedo pulgar reportó los 

valores medios de exactitud (con luz: 97.26%, sin luz: 94.39%) y especificidad (con 

luz: 99.34%, sin luz: 99.97%) más altos en ambos ambientes y la sensibilidad más alta 

en el ambiente con luz (85.01%). Por otra parte, el dedo índice presentó la sensibilidad 

más alta en el ambiente sin luz (63.39%). Respecto a las métricas se obtuvieron los 

siguientes valores: exactitud (con luz: 88.22%, sin luz, 84.17%), sensibilidad (con luz: 

72.49%, sin luz: 62.92%) y especificidad (con luz: 92.87%, sin luz: 90.37%).  

 

Finalmente, el análisis estadístico realizado reveló que generalmente no existe una 

diferencia estadística significativa entre el ambiente con luz y el ambiente sin luz.  
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Solamente se encontró una diferencia significativa entre ambientes usando la métrica 

de especificidad del dedo pulgar en el diseño experimental 1 (valor-p = 0.036). Estos 

resultados pueden sugerir el uso del sensor en un entorno con una iluminación inferior 

a los 392 lux como una opción viable. También se puede concluir que la correlación 

mecánica que hay entre los dedos podría estar afectando el desempeño del sensor al 

utilizar únicamente umbrales para detectar la flexión. 

 

Mayores detalles de este estudio se pueden encontrar en: 

 

Aguilar-Lazcano, C. A., & Rechy-Ramirez, E. J. (2020). Performance analysis of Leap 

motion controller for finger rehabilitation using serious games in two lighting 

environments. Measurement Journal. Volume 157. ISSN: 0263-2241. (2019 Impact 

factor: 2.791). Published online: 28 February 2020. DOI: 

https://doi.org/10.1016/j.measurement.2020.107677 

 

https://doi.org/10.1016/j.measurement.2020.107677


 

    

 

 

  
Capítulo 5: 

Modalidades de interacción basadas en redes neuronales para la identificación 

online de movimientos de dedos. 
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Capítulo 5. Modalidades de interacción basadas en redes neuronales para la 

identificación online de movimientos de dedos.  

 

El objetivo principal de la presente investigación es realizar un juego serio enfocado a 

la rehabilitación de dedos empleando la fusión de sensores como modalidad de 

interacción. Para ello es necesario contar un tiempo de respuesta inferior a 350 ms, 

desde que el usuario realiza el movimiento hasta que éste se ve reflejado en el juego 

serio140. Con la finalidad de cumplir con este requisito, se realizaron pruebas utilizando 

tres modalidades establecidas en los requisitos mínimos descritos en el capítulo 3. Los 

modos de interacción son los siguientes: (i) modalidad basada en características de 

tiempo aplicadas a características geométricas (NeuroLeap), ii) modalidad basada en 

características de tiempo aplicadas a señales electromiográficas (NeuroEmg), y iii) 

modalidad basada en fusión de sensores (NeuroFusion) para seleccionar los 

extractores de características que aporten más información a una red neuronal.  

 

La red neuronal implementada en las modalidades tiene una configuración de 

perceptrón multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP) implementada en el lenguaje de 

programación Python utilizando la librería TensorFlow. 

 

5.1. Creación del conjunto de datos de entrenamiento. 

 

Con el objetivo de crear una base de datos para entrenar las redes neuronales que se 

utilizarán como métodos de interacción para el juego serio enfocado a rehabilitación 

de dedos se utilizaron los módulos de adquisición de datos de almacenamiento el 

sistema Pohua descrito en el capítulo 3 sección 3.2.  

 

5.1.1. Adquisición de datos de entrenamiento. 

 

En la creación de los conjuntos de datos de entrenamiento participó un usuario sano 

de 32 años de edad que no reportó lesiones de ningún tipo en la mano derecha. Al 

usuario se le solicitó realizar los movimientos: posición de reposo (“R”), movimiento de 
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puño (“P”), oposición de pulgar (“T”), flexión de los dedos: índice (“I”), medio (“M”), 

anular (“A”) y meñique (“Me”) con una duración de 3 segundos y una pausa de 3 

segundos entre cada movimiento. Como se puede apreciar en la Tabla 13 cada uno 

de los movimientos se repitió 624 veces dando un total de 4368 repeticiones.  

 

Movimiento Clave Repeticiones 

Reposo “R” 624 

Movimiento de puño “P” 624 

Oposición de pulgar “T” 624 

Flexión índice “I” 624 

Flexión medio “M” 624 

Flexión anular “A” 624 

Flexión meñique “Me” 624 

Total  4368 

Tabla 13: número de repeticiones por movimiento  

 

En la Figura 29 se puede observar la mano en reposo. En esta posición se puede 

apreciar como la posición angular de cada dedo está cerca de 0, mientras las señales 

electromiográficas muestran menor actividad. Por otro lado, en la Figura 30, el realizar 

el movimiento de puño, se puede notar claramente el cambio de posición angular de 

los dedos “T”, “I”, “M”, “A”, y “Me” y la actividad muscular en los canales 1, 2, 3 y 4. En 

cuanto al movimiento de oposición de pulgar, se puede observar en la Figura 31 

actividad en los movimientos “T” e “I” mientras los restantes muestran menor actividad. 

Para los canales de electromiografía los canales 2, 3 y 4 son los que muestran mayor 

actividad. En lo que respecta al movimiento de flexión de índice, en la Figura 32 se 

puede ver actividad en todos los movimientos con la excepción de “T”, esto podría 

deberse a la correlación mecánica de los dedos146. Los canales 2 y 4 muestran mayor 

actividad muscular. Con relación al movimiento de flexión de medio, en la Figura 33 

puede verse más actividad en los movimientos “I”, “M”, “A” y “Me”. Para la 

electromiografía el canal 1  es el que muestra mayor actividad. En relación con el 

movimiento de flexión de anular mostrado en la Figura 34, se puede percibir actividad 



 
 

100 
 

en todos los movimientos de dedos, mientras que para electromiografía el canal 4 es 

el que muestra mayor actividad. Finalmente, el movimiento de flexión de meñique 

mostrado en la Figura 35 presenta actividad en todos los movimientos y en los 4 

canales de electromiografía. 

 

 

Figura 29: mano en posición de reposo. 

 

Figura 30: mano en posición de puño. 
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Figura 31: oposición de pulgar. 

 

 

Figura 32: flexión de dedo índice. 
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Figura 33: flexión de dedo medio. 

 

 

Figura 34: flexión de dedo anular. 
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Figura 35: flexión de dedo meñique. 

 

5.1.2. Extracción de características de los datos de entrenamiento. 

 

El procesamiento del conjunto de datos de entrenamiento creado con el sistema 

Pohua se aplicó empleando ventanas de tiempo con una duración aproximada de 125 

ms y una configuración compuesta de los extractores de características MAV, RMS y 

VAR. La extracción de características permitió reducir la dimensionalidad de los datos 

manteniendo solo aquellos más representativos. En la Figura 36 se puede ver una 

señal electromiográfica original en color azul, mientras que en color rojo se puede 

observar una superposición de la señal después de ser filtrada por el valor medio y en 

la Figura 37 con la característica MAV.  
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Figura 36:  se muestra la señal original en color azul y en color rojo la señal 

procesada con la característica Valor Medio. 

 

Figura 37: gráfica señal RAW y MAV superpuestas. 
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5.2. Modalidad basada en características de tiempo aplicadas a características 

geométricas para la identificación online de movimientos de dedos mediante 

redes neuronales (NeuroLeap). 

 

5.2.1. Selección de características de tiempo aplicadas a características 

geométricas (Leap Motion Controller). 

 

En un capítulo 4 se implementó el LMC como un método de interacción con un juego 

serio basándose en un reconocimiento de gestos por umbrales de activación. En este 

capítulo se propone reemplazar el sistema de umbrales con una red neuronal con la 

capacidad de reconocer los mismos gestos.  

 

La red neuronal implementada para el reconocimiento de gestos empleando el LMC 

usa como datos de entrada la posición angular de la falange proximal de los dedos 

pulgar, índice, medio, anular y meñique. Cada una de las entradas dispone de una 

función de activación Tanh, seguida por 12 capas ocultas con la función de activación 

ReLu. La salida de la red cuenta con siete neuronas, las cuales corresponden a los 

gestos: “R”, “P”, “T”, “I”, “M”, “A” y “Me” con la función de activación softmax. En la 

Figura 38 se puede observar la topología de la red. 

 

 
Figura 38: topología de la red neuronal para reconocimiento de gestos con LMC. 

 



 
 

106 
 

El entrenamiento de la red neuronal se llevó a cabo utilizando el conjunto de datos de 

entrenamiento en las modalidades sin preprocesamiento, extractores de 

características individuales y combinados. Los conjuntos de datos se dividieron en tres 

partes, el conjunto de datos de entrenamiento, datos de prueba y el conjunto de 

validación con 3,864, 252 y 252 ejemplos respectivamente. Los parámetros de 

entrenamiento de la RN fueron los siguientes: 

 

• Optimizador: descenso estocástico del gradiente (Stochastic Gradient Descent, 

SGD). 

• Factor de aprendizaje: 0.02. 

• Función de activación de la capa de entrada: Tanh. 

• Función de activación de capas intermedias: ReLu. 

• Iniciación de los pesos de las capas: inicializador Glorot. 

• Paciencia: 100 épocas 

• Extracción de características: MAV, RMS, VAR, [MAV-RMS], [MAV-VAR], 

[RMS-VAR] y [MAV, RMS, VAR].  

• Aleatorización de los datos del conjunto de entrenamiento. 

 

5.2.2. Resultados utilizando características individuales de tiempo aplicadas a 

características geométricas (Leap Motion Controller). 

 

Usar la característica MAV en los datos de entrenamiento de la red neuronal arrojó 

resultados con un porcentaje de clasificación superior al 90% en los movimientos “P”, 

“T”, “I”, “M”, “A” Y “Me”; sin embargo, presentó problemas para clasificar el movimiento 

de reposo. Por otro lado, la utilización de la característica RMS mejoró la clasificación 

del movimiento “R” y obtuvo un porcentaje de clasificación superior al 90% en los 

movimientos “P”, “M” y “A”. No obstante, hubo una reducción en el porcentaje de 

clasificación de los movimientos “I” y “Me”. Finalmente, la utilización del extractor VAR 

no mostró un desempeño adecuado en el reconocimiento de gestos de manera 

individual. En la Figura 39  se pueden ver las matrices de confusión de cada una de 

las características. 
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Figura 39: matrices de confusión de extractores de características individuales, a) 

MAV, b) RMS, c) VAR. 

 

5.2.3. Resultados utilizando características combinadas de tiempo aplicadas a 

características geométricas (Leap Motion Controller). 

 

Utilizar los extractores de características MAV-RMS para entrenar la red neuronal 

arroja resultados con un porcentaje de clasificación superior al 95% en los 

movimientos de “P”, “T”, “I”, “M”, “A” y “Me”. El peor desempeño lo obtuvo la posición 

de reposo con un 65% de clasificación. La combinación de extractores RMS-VAR 

obtuvo un peor desempeño al de la combinación anterior como se puede apreciar en 

la matriz de confusión de la Figura 40b).  Los extractores MAV-VAR no lograron 

reconocer el movimiento “R” y tuvieron el peor desempeño de los extractores 

combinados. Finalmente, se realizó una prueba utilizando una combinación de los tres 

extractores de características (ver  Figura 41). Si bien esta combinación obtuvo buenos 

resultados, son muy similares a los obtenidos de forma individual con el extractor MAV. 
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Figura 40: matrices de confusión de combinación de extractores de características a) 

MAV-RMS, b) RMS-VAR, c) MAV-VAR 

 

 
Figura 41: matriz de confusión de combinación de los extractores de características 

MAV-RMS-VAR 
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5.3. Modalidad basada en características de tiempo aplicadas a señales 

electromiográficas para la identificación online de movimientos de dedos 

mediante redes neuronales (NeuroEMG). 

  

5.3.1. Selección de características de tiempo aplicadas a señales 

electromiográficas.  

 

Con la finalidad de conocer cuál es el mejor extractor de características de señales 

electromiográficas superficiales en flexiones dedo se realizaron pruebas utilizando los 

extractores: MAV, RMS, VAR de manera individual y cuatro pruebas utilizando los 

extractores de manera conjunta en las combinaciones: MAV-RMS, MAV-VAR, RMS-

VAR, y MAV-RMS-VAR.  

 

La red neuronal implementada para las pruebas está formada por un número de 

entradas determinadas por la cantidad de características empleadas para entrenar la 

red; es decir, cuatro para los extractores individuales, ocho para la combinación de 

dos extractores y 12 cuando se usan los tres extractores. La función de activación de 

las entradas se configuró con la tangente hiperbólica (Tanh). Asimismo, se definieron 

12 capas ocultas con la función de activación de rectificador lineal (ReLu) y siete 

neuronas en la capa de salida que van del 0 al 7, las cuales corresponden a los gestos: 

“R”, “P”, “T”, “I”, “M”, “A” y “Me” con la función de activación softmax. En la Figura 42 

se puede observar la topología de la red neuronal. 
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Figura 42: topología de la red neuronal para electromiografía. 

 

Para entrenar la red neuronal se dividió el conjunto de datos en dos partes, el conjunto 

de datos de entrenamiento, datos de prueba y el conjunto de validación con 3,864, 252 

y 252 ejemplos, respectivamente. Los parámetros de entrenamiento de la RN fueron 

los siguientes: 

 

• Optimizador: descenso estocástico del gradiente (Stochastic Gradient Descent, 

SGD). 

• Factor de aprendizaje: 0.02. 

• Función de activación de la capa de entrada: Tanh. 

• Función de activación de capas intermedias: ReLu. 

• Iniciación de los pesos de las capas: inicializador Glorot. 

• Paciencia: 100 épocas 

• Extracción de características: MAV, RMS, VAR, [MAV-RMS], [MAV-VAR], 

[RMS-VAR] y [MAV-RMS-VAR].  

• Aleatorización de los datos del conjunto de entrenamiento. 
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5.3.2. Resultados utilizando características individuales de tiempo aplicadas a 

señales electromiográficas. 

 

Los resultados de la primera prueba utilizando el extractor de características MAV se 

puede observar en la Figura 43 a). Con este extractor es posible clasificar el 

movimiento de puño y flexión de meñique en un 67% y 56%, respectivamente; sin 

embargo, no es posible clasificar los movimientos restantes.  Analizando estos 

resultados se puede concluir que el extractor MAV empleado de manera individual no 

es suficiente para reconocer la flexión de los dedos. Durante la segunda prueba se 

utilizó el extractor de características RMS. Como se puede ver en la Figura 43 b) la 

red neuronal fue capaz de reconocer los movimientos de “R”, “P”, “T”, “A” Y “Me” con 

porcentajes arriba del 60%. En la tercera prueba utilizando el extractor VAR, se puede 

ver en la Figura 43 c) que no es una opción viable para emplear de manera individual 

al no ser capaz de reconocer ninguno de los movimientos.  

 

 

Figura 43: matrices de confusión con extractores individuales a) MAV, b) RMS, c) 

VAR. 

 

5.3.3. Resultados utilizando características combinadas de tiempo aplicadas a 

señales electromiográficas. 

 

En la  Figura 44 a) se puede ver que la clasificación de todos los movimientos mejora 

respecto a utilizar MAV de manera individual. Sin embargo, empeoraron respecto a 
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utilizar RMS individualmente. Emplear las características MAV-VAR para entrenar la 

red neuronal no arrojó resultados útiles para ser usados para interactuar con el juego 

serio. Esto se puede concluir al ver la Figura 44 b). Por otro lado, al emplear la 

combinación RMS-VAR (ver Figura 44 c) se obtienen porcentajes de clasificación 

superiores al 60% en los movimientos “R”, “T”, “I” y “Me”. Finalmente, se emplearon 

los extractores MAV, RMS y VAR de forma conjunta, reportando una clasificación 

superior al 70% en los movimientos “R”, “P”, “T”, “M”, “A” y “Me”. Observando la matriz 

de confusión de la Figura 45 se puede notar que utilizar la combinación de los tres 

extractores de características es la mejor opción para entrenar la red neuronal para el 

reconocimiento de gestos utilizando señales electromiográficas superficiales.  

 

 
Figura 44: matrices de confusión con extractores combinados.  a) MAV-RMS, b) 

MAV-VAR, c) RMS-VAR 

 
Figura 45: matriz de confusión con extractores combinados MAV-RMS-VAR. 



 
 

113 
 

 

5.4. Modalidad basada en fusión de sensores para la identificación online de 

movimientos de dedos mediante redes neuronales (NeuroFusion). 

 

5.4.1. Fusión de sensores. 

 

Tomando como referencia los resultados de las pruebas para la selección de 

características, se decidió utilizar una combinación de los extractores MAV-RMS-VAR 

para las señales electromiográficas y para la posición angular de los dedos se eligió 

el extractor MAV. Por lo que se implementó una red neuronal con: 17 entradas con 

una función de activación de Tanh; 12 capas ocultas con la función de activación de 

ReLu; y siete neuronas de salida con la función de activación softmax (cada neurona 

corresponde a los movimientos de “R”, “P”, “T”, “I”, “M”, “A” y “Me”). La topología de 

esta red se puede observar en la Figura 46. 

 

 
Figura 46: topología red neuronal para fusión de sensores. 

 

El entrenamiento de la red neuronal se llevó a cabo utilizando el conjunto de datos de 

entrenamiento procesado con el extractor de características MAV para el LMC y la 

combinación de los extractores de características MAV-RMS-VAR para las señales 

electromiográficas superficiales. Los conjuntos de datos se dividieron en dos partes, 



 
 

114 
 

el conjunto de datos de entrenamiento, datos de prueba y el conjunto de validación 

con 3,864 252 y 252 ejemplos respectivamente. Los parámetros de entrenamiento de 

la RN fueron los siguientes: 

 

• Optimizador: descenso estocástico del gradiente (Stochastic Gradient Descent, 

SGD). 

• Factor de aprendizaje: 0.02. 

• Función de activación de la capa de entrada: Tanh. 

• Función de activación de capas intermedias: ReLu. 

• Iniciación de los pesos de las capas: inicializador Glorot. 

• Paciencia: 100 épocas 

• Extracción de características: LMC[MAV], sEMG [MAV-RMS-VAR] 

• Aleatorización de los datos del conjunto de entrenamiento 

 

5.4.2. Resultados de la fusión de sensores con los extractores de características 

seleccionados. 

 

Utilizar el extractor de características MAV para los datos del LMC y la combinación 

de los extractores MAV-RMS-VAR para las señales electromiográficas superficiales 

para entrenar la red neuronal de fusión de sensores mostró que el mayor porcentaje 

de clasificación lo obtuvo el movimiento “R”; mientras que el porcentaje más bajo 

fueron los movimientos “I” y “M” con el 92%. El resto de los movimientos obtuvo un 

porcentaje superior al 95%. La matriz de confusión de los resultados se puede ver en 

la Figura 47. 
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Figura 47: matriz de confusión de la clasificación de movimientos usando fusión de 

sensores. 

5.5. Conclusiones del capítulo 5. 

 

En este capítulo se utilizó el conjunto de datos de entrenamiento creado con el sistema 

Pohua. La creación del conjunto de datos de entrenamiento contó con la participación 

de un usuario. Al usuario se le solicitó realizar los movimientos: reposo, puño, 

oposición de pulgar y flexión de los dedos índice, medio, anular y meñique dando un 

total de 4,368 repeticiones. Posteriormente, se realizaron pruebas para determinar las 

características individuales o combinadas que aporten información más relevante para 

mejorar la clasificación de una red neuronal para el reconocimiento de flexiones de 

dedo en los diferentes modos de interacción. Los resultados de las pruebas para el 

modo NeuroLeap sugieren emplear la característica MAV de manera individual. 

Respecto al modo NeuroEmg el mejor desempeño se obtuvo usando la combinación 

de características MAV, RMS y VAR; sin embargo, presenta un porcentaje de 

clasificación inferior al 80% en los movimientos “T”, “I”, “M” y “A”. Debido a esto, podría 

resultar poco conveniente utilizar el modo NeuroEmg como un modo de interacción 

individual. Finalmente, la fusión sensores se implementó utilizando las características 

seleccionadas para los modos NeuroLeap (MAV) y NeuroFusion (MAV, RMS, VAR). 
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Esto dio como resultado porcentajes de clasificación superiores al 92% en todos los 

movimientos.  

 

Con los resultados obtenidos en este capítulo, se puede concluir que utilizar la 

característica MAV para los datos del LMC y la combinación de características MAV, 

RMS y VAR para los datos de electromiografía superficial, son una opción viable para 

el entrenamiento de una red neuronal para fusión de sensores. 

  

 

  

  



 

    

 

 

  
Capítulo 6: 

Comparación de rendimiento de las modalidades NeuroLeap y 

NeuroFusion 
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Capitulo 6. Comparación de rendimiento de las modalidades NeuroLeap y 

NeuroFusion utilizando un juego serio para la rehabilitación de dedos. 

 

En este capítulo se detalla el procedimiento experimental para realizar una 

comparación del desempeño de las modalidades de interacción NeuroLeap y 

NeuroFusion. 

 

6.1. Metodología. 

 

Como se ha discutido a lo largo de esta investigación, el objetivo es desarrollar un 

juego serio enfocado a la rehabilitación de dedos utilizando fusión de sensores, con la 

finalidad de conocer si existe una diferencia significativa entre la fusión de sensores y 

utilizar un LMC de manera individual, por lo que para lograr tal propósito es que se 

realizó una comparación entre ambas modalidades (modos de interacción) con el 

juego serio. 

 

6.1.1. Materiales. 

 

La Figura 48 muestra la configuración experimental para realizar las pruebas de 

comparación entre las modalidades de NeuroLeap y NeuroFusion (explicadas en el 

capítulo 5). A continuación, se  describe el equipo utilizado: 

 

• Computadora personal. El juego serio fue ejecutado utilizando una 

computadora personal con las siguientes especificaciones: 32 GB de memoria 

RAM, tarjeta de video NVIDIA modelo GTX 1080 con 8 GB de memoria 

dedicada, microprocesador Intel Core i7 7700. 

• Leap Motion Controller (LMC). Se utilizó para obtener la posición angular de 

cada uno de los dedos. 

• Muscle sensor. Se empleó para obtener las señales electromiográficas 

superficiales. 
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• Arduino Due. Tarjeta de adquisición de datos empleada para convertir las 

señales analógicas proporcionadas por los Muscle sensor en señales digitales 

para ser procesadas por una red neuronal o por un sistema de fusión de 

sensores. 

• Monitor de 29 pulgadas. Se utilizó para mostrar el juego serio. 

 

 

 

Figura 48: configuración experimental. 

 

6.1.2. Identificación de los movimientos de dedos. 

 

En esta etapa experimental se identifican los movimientos de oposición de pulgar, 

flexión de índice, medio, anular y meñique usados en la rehabilitación de dedos para 

interactuar con el juego serio. Los cinco movimientos de dedo son clasificados 

utilizando las siguientes modalidades:  NeuroLeap y NeuroFusion.  

 

• Modalidad “NeuroLeap”: el juego serio es controlado con la red neuronal de la 

Figura 38 la cual reconoce las flexiones de dedos utilizando el sensor LMC. 

(Esta modalidad es explicada a detalle en el capítulo 5, sección 5.2.). 
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• Modalidad “NeuroFusion”: el juego serio es controlado empleando un sistema 

de fusión de sensores mostrado en la Figura 46. (Esta modalidad es explicada 

a detalle en el capítulo 5, sección 5.4.). 

 

6.1.3. Juego serio.  

 

Las pruebas de las modalidades NeuroLeap y NeuroFusion se realizaron con una 

versión adaptada del juego serio desarrollado durante el capítulo 3 sección 3.2. Esta 

adaptación se realizó utilizando los módulos de la Figura 22 a) y b) del sistema Pohua.  

 

6.1.4. Medición del desempeño de las modalidades. 

 

Para medir el desempeño de las modalidades NeuroLeap y NeuroFusion se 

emplearon las métricas: sensibilidad, especificidad y exactitud, correspondientes a las 

ecuaciones 6, 7 y 8 descritas en el capítulo 3, sección 3.1.1.3.  

 
Donde: 

 

• VP: caso verdadero positivo de un movimiento de dedo. Por ejemplo: el usuario 

realizó una flexión y la modalidad clasificó el movimiento como una flexión. 

• VN: caso verdadero negativo de un movimiento de dedo. Por ejemplo: el usuario 

no realizó una flexión y la modalidad clasificó el movimiento como no flexión. 

• FP: caso falso positivo de un movimiento de dedo. Por ejemplo: el usuario no 

realizó una flexión y la modalidad clasificó el movimiento como una flexión.  

• FN: caso falso negativo de un movimiento de dedo. Por ejemplo: el usuario 

realizó una flexión y la modalidad clasificó el movimiento como no flexión. 

 
Posteriormente, la media de las mediciones por usuario se calculó empleando las 

ecuaciones 9, 10 y 11. Donde “x” es el número de repeticiones por escena de juego; 

“p” es el participante; “f” es el movimiento de dedo; “g” es la modalidad usada en el 

juego; 𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑝𝑓𝑔𝑗 es la exactitud del movimiento “f” obtenido del participante “p” con 
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la modalidad “g” en la repetición “j”; la 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑝𝑓𝑔𝑗  es la sensibilidad de un 

movimiento de dedo “f” obtenido del participante “p” con la modalidad “g” en la 

repetición “j” y, la 𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑝𝑓𝑔𝑗 de un movimiento de dedo “f” obtenido del usuario 

“p” con la modalidad “g” en la repetición “j”. La media de estas mediciones por usuario 

se utilizó para realizar las pruebas estadísticas.  

 

6.2. Experimentos. 

 

El experimento contó con la participación de un usuario de 32 años que declaró no 

tener lesiones conocidas en la mano o dedos. El experimento se realizó de acuerdo 

con la declaración de Helsinki de 1964 y el participante dio su consentimiento por 

escrito para participar en el experimento.  

 

6.2.1. Diseño experimental. 

 

El usuario interactuó con el juego empleando las modalidades NeuroLeap y 

NeuroFusion en dos configuraciones experimentales. Para la configuración 

experimental 1, el usuario interactuó con el juego empleando la modalidad NeuroLeap, 

mientras que para la configuración experimental 2 el usuario interactuó con el juego 

usando la modalidad NeuroFusion (ver Tabla 14). Con la finalidad de minimizar los 

errores cometidos por el participante en los resultados, durante cada sesión de juego 

se grabó la representación virtual de la mano, se grabó en video la mano del usuario 

durante la sesión y la respuesta proporcionada por la modalidad empleada en esa 

sesión. Después de cada sesión, las grabaciones se emplearon para contar los casos 

positivos y negativos clasificados por la modalidad, considerando solamente los 

movimientos realizados por el usuario, independientemente si realizó un movimiento 

cuando no debía. 

 

La Tabla 14 muestra la configuración experimental empleada para realizar la 

comparación entre las modalidades NeuroLeap y NeuroFusion.  
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Orden de 
ejecución 

Configuración 
experimental 

Escena Modalidad 

Primero 
Configuración 
experimental 1 

1. Tutorial (10 repeticiones) 
NeuroLeap 

2. Melodía Estrellita (10 repeticiones) 

Segundo 
Configuración 
experimental 2 

1. Tutorial (10 repeticiones) 
NeuroFusion 

2.  Melodía Martinillo (10 repeticiones) 

Tabla 14: configuración experimenta para comparación entre modalidades. 

 

La comparación entre las modalidades NeuroLeap y NeuroFusion se realizó usando 

las configuraciones 1 y 2 mostradas en la Tabla 14, el análisis de las modalidades para 

la configuración experimental 1 se realizó con la escena tutorial, mientras que para la 

configuración 2 se compararon las escenas con las melodías Estrellita y Martinillo. Es 

importante mencionar que se calculó la media de las diez repeticiones por modalidad 

y por dedo para las tres medidas estadísticas (por ejemplo, la media de la sensibilidad 

del pulgar con la modalidad NeuroLeap contra la modalidad NeuroFusion). Como 

resultado, se obtuvieron 15 medidas de comparación por pares (5 dedos x 3 medidas 

de comparación por pares). 

 

6.3 Pruebas estadísticas. 

 

Las siguientes pruebas estadísticas fueron empleadas con la finalidad de analizar el 

desempeño de las modalidades NeuroLeap y NeuroFusion, donde se empleó un valor 

α = 0.05 como intervalo de confianza:  

 

• Shapiro-Wilk. Se utilizó para determinar si una medición sigue una distribución 

normal (valor-p >= 0.05) o no (valor-p < 0.05). 

• T de Student. Se utilizó para comparar si existe (valor-p >= 0.05) o no (valor-p 

< 0.05) una diferencia significativa entre dos mediciones que siguen una 

distribución normal.  
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• Prueba de rangos con signo de Wilcoxon. Esta prueba se utilizó para determinar 

si existe una diferencia significativa (valor-p >= 0.05) o no (valor-p < 0.05) 

cuando las mediciones no siguieron una distribución normal. 

 

6.4. Resultados y discusión. 

 

Con la finalidad de conocer si existe una diferencia significativa entre las modalidades 

NeuroLeap y NeuroFusion se aplicaron las pruebas estadísticas para analizar el 

desempeño de éstas. La aplicación de la prueba Shapiro-Wilk dio como resultado que 

siete de las 60 mediciones siguieron una distribución normal (valor-p >=0.05); por lo 

que los 53 restantes presentaron una distribución no normal (valor-p< 0.05). A 

continuación, se muestran los resultados por modalidad: 

 

Modalidad NeuroLeap 

• Escena tutorial: todos los movimientos presentaron una distribución no normal. 

• Escena Estrellita: 

o Sensibilidad: todas las pruebas mostraron una distribución no normal.  

o Especificidad: el movimiento “A” siguió una distribución normal, mientras 

que el resto de los movimientos presentaron una distribución no normal. 

o Exactitud:  los movimientos “A” y “Me” siguieron una distribución normal 

mientras que el resto de los movimientos presentaron una distribución 

no normal.  

Modalidad NeuroFusion 

• Escena Tutorial: 

o Sensibilidad: el movimiento “M” presentó una distribución normal 

o Especificidad: todos los movimientos presentaron una distribución no 

normal. 

o Exactitud: los movimientos “M” y “A” siguieron una distribución normal, 

mientras que el resto siguió una distribución no normal.  

• Escena Martinillo: todos los movimientos realizados en este escenario 

presentaron una distribución no normal. 
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Los resultados de las pruebas Shapiro-Wilk mostraron que no se puede emplear la 

prueba T de Student para comparar los movimientos. Por lo que todas las 

comparaciones entre las modalidades NeuroLeap y NeuroFusion se realizaron 

utilizando la prueba de rangos con signo de Wilcoxon. 

 

 La comparación realizada en el diseño experimental 1 con la métrica de sensibilidad 

dio como resultado una diferencia significativa en la clasificación de los movimientos 

“T”, “M” y “A”; mientras que los movimientos “I” y “Me” no mostraron una diferencia 

estadísticamente significativa. La métrica de especificidad mostró que existe una 

diferencia significativa en los movimientos, “T”, “I”, “M”, “A” y “Me”. Finalmente, la 

métrica de exactitud arrojó que existe una diferencia significativa en los movimientos 

“T”, “I”, “M”, “A” y “Me”. La comparación realizada en el diseño experimental 2 con la 

métrica de sensibilidad muestra que existe una diferencia significativa en los 

movimientos “T”, “I”, “M”, y “Me”. Respecto al movimiento A, éste no obtuvo una 

diferencia significativa entre ambas modalidades.  

 

En cuanto a la métrica de especificidad, se encontró una diferencia significativa en los 

movimientos “T”, “I”, “M” y “Me”; mientras que el movimiento “A” no mostró diferencias. 

Finalmente, la métrica de exactitud mostró una diferencia significativa en los 

movimientos “T”, “M” y “Me”; mientras que los movimientos “I” y “A” no mostraron 

diferencias significativas. Estos resultados podrían indicar que emplear la fusión de 

sensores Leap Motion Controller y cuatro canales de electromiografía superficial 

(modalidad NeuroFusion) podría ser una opción viable como método de interacción 

para juegos serios enfocados a la rehabilitación de dedos.   

 

En cuanto a las métricas, las modalidades NeuroLeap y NeuroFusion en la escena 

tutorial presentan un rango de sensibilidad de 74.85% hasta 100%. La media más baja 

de sensibilidad la obtuvo el movimiento “M” con un valor de 74.85% con la modalidad 

NeuroFusion; mientras que los movimientos “T”, “I” y “Me” obtuvieron una puntuación 

media del 100% en sensibilidad. Por otro lado, al utilizar la modalidad NeuroLeap solo 

el movimiento “Me” obtuvo una puntuación media de 100% en sensibilidad. Para la 
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métrica especificidad se obtuvieron valores medios en un rango de 94.72% a 100%. 

El movimiento con las medias más bajas de especificidad fue “A” con las modalidades 

NeuroFusion (94.72%) y NeuroLeap (97.75%). Los movimientos de “T” y “M” 

obtuvieron las medias más altas de especificidad con un porcentaje de 100% con la 

modalidad NeuroFusion, Asimismo, con la modalidad NeuroLeap, la media más alta 

de especificidad fue de 99.52% correspondiente al movimiento “M”. Finalmente, la 

métrica exactitud presentó rangos con valores del 95.01% hasta el 100%. El 

movimiento con medias más bajas de exactitud fue “A” con las modalidades 

NeuroFusion (95.01%) y NeuroLeap (95.40%). El movimiento “I” obtuvo las medias de 

exactitud más altas con las modalidades NeuroFusion (100%) y NeuroLeap (98.88%). 

El resto de los resultados de la escena tutorial se puede consultar en la Tabla 15. 

 

La comparación de las métricas obtenidas con las modalidades NeuroLeap y 

NeuroFusion para la configuración experimental 2 muestran un rango de sensibilidad 

que va de 75.76% hasta 100%. La media más baja de sensibilidad corresponde al 

movimiento “I” usando la modalidad NeuroLeap. Por otro lado, La media de 

sensibilidad más alta la obtuvo el movimiento “T” con el 100% empleando la modalidad 

NeuroLeap. La modalidad NeuroFusion obtuvo una sensibilidad media del 100% en 

los movimientos “I”, “A” y “Me”.  

 

Respecto a la especificidad, se obtuvo un rango de 87.14% a 100%. La media mínima 

de especificidad se obtuvo con el movimiento “A” en la modalidad NeuroLeap. Las 

medias máximas de especificidad se reportaron en los movimientos “T”, “I”, y “Me” con 

la modalidad NeuroFusion. Por último, la exactitud obtuvo un rango de 84.52% hasta 

100%. El movimiento con la media más baja de exactitud fue “A” con la modalidad 

NeuroLeap y el movimiento con la media más alta de exactitud fue “I” con la modalidad 

NeuroFusion. El resto de los resultados se pueden consultar en la Tabla 16. 
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Métrica Dedo Clave Media   Valor mínimo  Valor máximo 

   NeuroLeap NeuroFusion  NeuroLeap NeuroFusion  NeuroLeap NeuroFusion 

Sensibilidad 

Pulgar T 98.33% 100.00%  83.33% 100.00%  100.00% 100.00% 

Índice I 93.33% 100.00%  83.33% 100.00%  100.00% 100.00% 

Medio M 80.79% 74.86%  62.50% 62.50%  100.00% 100.00% 

Anular A 90.48% 96.67%  71.43% 66.67%  100.00% 100.00% 

Meñique Me 100.00% 100.00%  100.00% 100.00%  100.00% 100.00% 

Especificidad 

Pulgar T 97.76% 99.50%  95.00% 95.00%  100.00% 100.00% 

Índice I 98.65% 100.00%  91.30% 100.00%  100.00% 100.00% 

Medio M 99.52% 100.00%  95.24% 100.00%  100.00% 100.00% 

Anular A 96.88% 94.72%  86.96% 86.36%  100.00% 100.00% 

Meñique Me 98.63% 99.09%  95.24% 90.91%  100.00% 100.00% 

Exactitud 

Pulgar T 97.78% 99.60%  96.00% 96.00%  100.00% 100.00% 

Índice I 97.41% 100.00%  89.66% 100.00%  100.00% 100.00% 

Medio M 96.83% 95.36%  89.29% 88.89%  100.00% 100.00% 

Anular A 95.40% 95.02%  86.21% 85.19%  100.00% 100.00% 

Meñique Me 98.89% 99.26%  96.15% 92.59%  100.00% 100.00% 

Tabla 15: estadística descriptiva (valores medios, mínimos y máximos) por métrica 

para la escena tutorial. 

 

Métrica Dedo Clave Media   Valor mínimo  Valor máximo 

   NeuroLeap NeuroFusion  NeuroLeap NeuroFusion  NeuroLeap NeuroFusion 

Sensibilidad 

Pulgar T 100.00% 90.00%  100.00% 66.67%  100.00% 100.00% 

Índice I 85.00% 100.00%  50.00% 100.00%  100.00% 100.00% 

Medio M 75.76% 85.00%  50.00% 75.00%  100.00% 100.00% 

Anular A 78.33% 100.00%  50.00% 100.00%  100.00% 100.00% 

Meñique Me 81.67% 100.00%  0.00% 100.00%  100.00% 100.00% 

Especificidad 

Pulgar T 99.33% 100.00%  93.33% 100.00%  100.00% 100.00% 

Índice I 97.32% 100.00%  90.00% 100.00%  100.00% 100.00% 

Medio M 98.42% 100.00%  90.91% 100.00%  100.00% 100.00% 

Anular A 87.14% 99.17%  75.00% 91.67%  100.00% 100.00% 

Meñique Me 96.99% 95.24%  91.67% 88.89%  100.00% 100.00% 

Exactitud 

Pulgar T 99.44% 97.94%  94.44% 92.31%  100.00% 100.00% 

Índice I 94.56% 100.00%  84.62% 100.00%  100.00% 100.00% 

Medio M 94.67% 97.90%  85.71% 92.86%  100.00% 100.00% 

Anular A 84.52% 99.29%  66.67% 92.86%  100.00% 100.00% 

Meñique Me 94.30% 96.56%  84.62% 92.31%  100.00% 100.00% 

Tabla 16: estadística descriptiva (valores medios, mínimos y máximos) por métrica 

para las melodías Estrellita y Martinillo. 

 

6.5. Conclusiones del capítulo 6. 

 

Se utilizaron las métricas estadísticas de sensibilidad, especificidad y exactitud para 

evaluar el desempeño de la modalidad NeuroLeap (basada en características del 

dominio de tiemplo aplicadas a características geométricas obtenidas del LMC y una 
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red neuronal como clasificador)  y la modalidad NeuroFusion (basada en la fusión de 

características del dominio de tiempo aplicadas a características geométricas 

provenientes del LMC y señales electromiográficas obtenidas de cuatro canales de 

electromiografía superficial)  para la clasificación de los movimientos de oposición de 

pulgar y flexión de los dedos índice, medio, anular y meñique.  

 

En el caso de la escena tutorial, los resultados de utilizar la modalidad NeuroLeap 

demuestran que en términos de la sensibilidad se obtuvo un mejor desempeño en la 

clasificación del movimiento “Me” (100%). Para la métrica de especificidad, el 

movimiento “I” obtuvo la media más alta (98.65%). Respecto a la métrica de exactitud, 

el movimiento con el porcentaje más alto fue “Me” (98.88%). En relación con la 

modalidad NeuroFusion, el movimiento “T” presentó la media de sensibilidad más alta 

(100%). Para la métrica de especificidad, los movimientos “I” y “M” obtuvieron las 

medias más altas (100%). Referente a la exactitud, el movimiento que obtuvo un mejor 

desempeño fue “I” (100%). En el caso de las escenas con las melodías Estrellita y 

Martinillo, los resultados de utilizar la modalidad NeuroLeap arrojaron que el 

movimiento con la media de sensibilidad más alta fue “T” (100%). En cuanto a la 

especificidad, el movimiento “T” obtuvo la media más alta (99.33%). Finalmente, el 

movimiento con la media de exactitud más alta fue “T” (99.44%). 

 

En relación con la modalidad NeuroFusion, los movimientos “I”, “A” y “Me” obtuvieron 

las medias de sensibilidad más altas (100%). Por otro lado, los movimientos “T”, “I” y 

“M” obtuvieron las medias de especificidad más altas (100%). El movimiento “I” obtuvo 

la media de exactitud más alta (100%). La comparación entre las modalidades con la 

prueba no paramétrica Wilcoxon arrojó que existen diferencias significativas en 8 de 

los 15 casos de la configuración experimental 1 y de igual manera 8 de 15 casos en la 

configuración experimental 2. Estos resultados podrían indicar que la fusión de 

sensores empleando el dispositivo LMC y cuatro canales de electromiografía 

superficial puede ser utilizada como un método de interacción (modalidad) para un 

juego serio enfocado a rehabilitación de dedos.  
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Analizando los resultados de los experimentos se pueden resaltar siguientes ventajas 

y desventajas de cada modalidad: 

 

Modalidad NeuroLeap:  

• Ventajas: 

o Solo requiere de un sensor LMC para interactuar con el juego serio. 

o No es necesario colocar sensores adicionales en el usuario 

• Desventajas: 

o Dificultad para diferenciar de movimientos intencionales y 

correlacionados. 

 

Modalidad NeuroFusion: 

• Ventajas: 

o Puede diferenciar entre movimientos intencionales y correlacionados. 

o Desempeño significativamente mejor respecto a NeuroLeap. 

• Desventajas: 

o Se deben colocar sensores adicionales en el brazo del usuario 

 

Una de las limitantes del presente estudio fue el bajo número de participantes causado 

por la crisis sanitaria provocada por el nuevo coronavirus Sars-cov-2, por lo que, para 

solventar esta limitación, se propone como trabajo futuro realizar pruebas siguiendo 

protocolo experimental mostrado en la sección anexos una vez que la crisis sanitaria 

haya finalizado. 

 



 

    

 

 

 

  
Capítulo 7: 

Conclusiones 
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Capítulo 7. Conclusiones y trabajo futuro. 

 

7.1. Conclusiones. 

 

El objetivo de este trabajo fue realizar un juego serio para rehabilitación de dedos 

controlado mediante fusión de sensores. Para lograrlo, el primer paso fue llevar a cabo 

un análisis para medir del desempeño del sensor Leap Motion Controller en diferentes 

condiciones de iluminación. Los resultados de este estudio demostraron que el Leap 

Motion Controller se puede emplear como un método de interacción para un juego 

serio en ambientes con una iluminación menor o igual a 392 lux, por lo que  de acuerdo 

con la norma ISO147 para iluminación en espacios de trabajo interiores, el juego serio 

podría ser utilizado en lugares como un cuarto de estar (200 lux), habitaciones para 

actividad física (300 lux) y oficinas (200 hasta 392 lux). 

 

Posteriormente, se realizaron pruebas para seleccionar las características de tiempo 

con mejor desempeño para clasificación de flexión de dedos en las siguientes 

modalidades: NeuroLeap, NeuroEmg y NeuroFusion. La modalidad NeuroLeap arrojó 

mejores resultados utilizando únicamente la característica del valor medio absoluto. 

La modalidad NeuroEmg obtuvo su mejor desempeño al usar de forma simultánea las 

características MAV, RMS y VAR; sin embargo, el desempeño obtenido no fue 

suficiente para utilizarse como un método de interacción viable con el juego serio.  

 

Finalmente, para la modalidad NeuroFusion se utilizó la característica MAV para los 

datos adquiridos con el LMC y la combinación de características MAV, RMS y VAR 

para los datos de electromiografía superficial. Posteriormente, se realizó un estudio 

para determinar si existe una diferencia en el desempeño de las modalidades 

NeuroLeap y NeuroFusion. Los resultados del análisis demostraron que existe una 

diferencia significativa entre ambas modalidades, siendo NeuroFusion la que mejores 

resultados obtuvo.  
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En conclusión, la fusión de información de los sensores Leap Motion Controller y 

cuatro canales de electromiografía superficial puede solventar la problemática 

presentada por los sistemas de visión por computadora en la clasificación de 

movimientos individuales de dedo, por lo que la fusión de sensores se puede utilizar 

como un método de interacción viable para un juego serio enfocado a la rehabilitación 

de dedos.   

 

En conclusión, las principales contribuciones de esta investigación son: 

 

a) Existe un área de oportunidad en el desarrollo de juegos serios enfocados a la 

rehabilitación de dedos. 

b) La experimentación realizada permite confirmar la fusión de los sensores LMC 

y de electromiografía superficial como un método de interacción viable para un 

juego serio enfocado a la rehabilitación de dedos.  

c) Los resultados de la encuesta realizada a los usuarios del juego serio muestra 

que podría ser una herramienta válida para mantener la motivación del usuario 

durante terapias de rehabilitación. 

d) La fusión de los sensores LMC y de electromiografía superficial puede ser 

utilizada como una técnica para compensar la correlación mecánica de la mano 

en tareas de clasificación de movimiento individual de dedos.  

e) El sistema Pohua demuestra ser una plataforma modular con la capacidad de 

integrar diferentes  elementos para el funcionamiento de juegos serios basados 

en modos de interacción con fusión de sensores. 

 

7.2. Limitaciones. 

 

Durante el transcurso de la presente investigación se realizaron pruebas de validación 

al sensor Leap Motion Controller. Los resultados sugieren que su implementación 

debe estar limitada en escenarios con una iluminación menor o igual a 392 lux. 
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Respecto a los sensores de electromiografía superficial utilizados en esta 

investigación son de un tamaño considerable, lo que podría limitar su colocación en 

usuarios con brazos pequeños o delgados.  

 

El número de participantes incluidos para la creación del conjunto de datos de 

entrenamiento y que participaron en la comparación de desempeño entre las 

modalidades NeuroLeap y NeuroFusion se vio limitado debido a la crisis sanitaria 

provocada por el nuevo coronavirus Sars-cov-2. 

 

7.3. Trabajo futuro. 

 

Para solventar las limitaciones encontradas en el transcurso de esta investigación se 

proponen los siguientes puntos: 

 

• Involucrar expertos en rehabilitación para incluir nuevas escenas en el juego 

serio.  

• Crear un conjunto de datos de entrenamiento con un mayor número de 

participantes. 

• Realizar la comparación entre las modalidades NeuroLeap y NeuroFusion con 

un mayor número de participantes. 

• Realizar experimentos utilizando el protocolo mostrado en la sección de anexos 

con la participación de: 

o Usuarios sanos 

o Usuarios afectados por algún padecimiento motriz en los dedos. 

• Implementar técnicas de data augmentation para compensar la falta de datos 

de entrenamiento.  

• Migrar los modelos entrenados de red neuronal y de fusión de sensores para 

funcionar en C# y reducir los problemas de compatibilidad. 

• Implementar un sistema de dificultad adaptable a la habilidad del usuario para 

el juego serio. 
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• Diseñar un sistema de adquisición de señales electromiográficas superficiales 

con las siguientes características: 

o Reducción de tamaño 

o Fácil colocación 

o Cómodos de usar 
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Anexos 

Protocolo experimental para prueba de fusión de sensores. 

 

Finalidad del experimento. 

 

Conocer la respuesta de un sistema de fusión de sensores a través de una red 

neuronal entrenada con la posición angular de los dedos obtenida mediante el 

dispositivo Leap Motion Controller (LMC) y 4 canales de electromiografía superficial y 

comparar el desempeño de la fusión de sensores con emplear el sensor LMC de 

manera individual. 

 

Modos de interacción.  

 

LMC: Reconocimiento de gestos utilizando una red neuronal entrenada con la 

característica MAV de la posición angular de los dedos. 

Fusión: Reconocimiento de gestos utilizando una red neuronal para fusionar la 

información de la característica MAV de la posición angular de los dedos y las 

características MAV-RMS de 4 canales de electromiografía superficial.  

 

Escenarios del juego. 

 

Escena prueba: consiste en realizar 5 flexiones por dedo de la mano. 

Escena estrellita: consiste en flexionar los dedos en secuencia con la finalidad de 

reproducir un fragmento de la melodía Estrellita ¿Dónde estás? 

Escena Martinillo: consiste en flexionar los dedos en secuencia con la finalidad de 

reproducir un fragmento de la melodía Martinillo. 

 

Datos para recolectar 

• 4 canales de electromiografía. 

o Extensor carpi ulnaris. 

o Extensor carpi radialis longus. 

o Extensor digiti minimi. 
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o Flexor digitorum superficialis. 

• Posición angular de las falanges: 

o Distal: índice, medio, anular, meñique. 

o Proximal: pulgar. 

• Medir luz ambiental. 

o Sensor TASI-8721. 

• Características del participante: 

o Edad, genero. 

Sesión experimental 1. Adquisición de datos del participante. 

1) Explicación del experimento.  

a) Movimientos por realizar. 

b) Donde y como colocar la mano. 

c) Aclarar que la prueba se puede parar en cualquier momento que el 

participante elija.  

2) Declaración de Helsinki. 

a) Al usuario se le hará lectura de la declaración del Helsinki. 

b) Solicitar consentimiento de participación por escrito.  

3) Toma de datos 

a) Edad, genero. 

4) Preparar el software de adquisición de datos. 

a) Sistema Pohua  

i) Adquisición de datos 

ii) Almacenamiento de datos 

5) Colocación de sensores. 

a) Colocar LMC en posición. 

b) Colocar los electrodos superficiales en la zona correspondiente. 

c) Colocar los sensores muscle sensor. 

d) Conectar los cables a la tarjeta de adquisición de datos.  

6) Sesión de adquisición de datos. 

a) 25 repeticiones de cada movimiento con una duración de 3 segundos cada 

uno.  

b)  Cada 10 ciclos se le preguntará al usuario si desea continuar, descansar o 

cancelar la prueba.  

c) Después de un ciclo de movimientos se dará un descanso de un minuto.  

i) Un ciclo corresponde a los movimientos: Reposo, puño, flexión dedos 

(pulgar, índice, medio, anular, meñique). 
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Sesión “intermedia”. 

 

No se requiere la presencia del usuario. En esta etapa de los experimentos se 

realizarán el entrenamiento y los ajustes de la red neuronal para LMC y la red neuronal 

para fusión de sensores EMG y LMC. 

 

Sesión experimental 2. 

 

Durante la sesión experimental dos el usuario utilizará el LMC y la fusión de sensores 

como métodos de interacción con el juego serio dividas en las pruebas mostradas en 

las Tabla 177 y 18 utilizando la siguiente metodología: 

1) Explicación del experimento.  

a) Movimientos por realizar. 

b) Donde y como colocar la mano. 

c) Aclarar que la prueba se puede parar en cualquier momento que el 

participante elija.  

2) Colocación de sensores. 

a) Colocar LMC en posición. 

b) Colocar los electrodos superficiales en la zona correspondiente. 

c) Colocar los sensores muscle sensor. 

d) Conectar los cables a la tarjeta de adquisición de datos.  

3) Preparar el juego serio. 

a) Iniciar sistema Pohua 

i) Adquisición de datos. 

ii) Módulo de extracción de características. 

iii) Módulo reconocimiento de gestos. 

b) Abrir  juego serio 

4) Iniciar juego serio. 

Control LMC 10 repeticiones de la escena “prueba” 

 10 repeticiones de la escena estrellita 

Tabla 17: Método de interacción con LMC 

Control 

Fusión 
10 repeticiones de la escena “prueba” 

 10 repeticiones de la escena Martinillo 

Tabla 18: Método de interacción con fusión de sensores. 
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