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Ing. Andrea Katheŕın Pérez Hernández

Co-investigador(es)

Ing. Carlos Saith Rodŕıguez Rojas
Datos generales

Programa Facultad
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Ĺınea
medular

Campos de acción
institucional

Grupo de
investigación

Ingenieria
Electrónica

Ingenieria
Electrónica

Inteligencia
Computacional,
Robótica
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Equipo de investigación requerido

Investigador Principal: Andrea Katheŕın Pérez Hernández: Ingeniera Electróni-
ca egresada de la Universidad Santo Tomás, con Maestŕıa en Ingenieŕıa de Sis-
temas y Computadores de la Universidad de los Andes. Se encuentra vinculada
como docente tiempo completo en la Facultad de Ingenieŕıa Electrónica desde
el año 2012 y participa en el grupo GED desde el año 2009. Ha participado en
la ejecución de múltiples proyectos de investigación como investigador princi-
pal o co-investigador. Dentro de su producción académica se encuentran diversas
publicaciones en revistas internacionales indexadas, registros de software y ha
representado a la Universidad en eventos internacionales en el área de robótica.

Co-investigador: Carlos Saith Rodŕıguez Rojas, Ingeniero Electrónico de la Uni-
versidad Santo Tomás y Magister en Ingenieŕıa de Sistemas y Computadores de
la Universidad de los Andes. Docente de tiempo completo de la Facultad de In-
genieŕıa Electrónica desde 2010 y miembro desde 2007 del Grupo de Estudio y
Desarrollo en Robótica. Cuenta con numerosos productos de generación de co-
nocimiento de alto impacto, de desarrollo tecnológico y de formación de recursos
humanos fruto de mas de 10 proyectos de investigación en calidad de auxiliar,
co-investigador e investigador principal.

Asistente de investigación: Oswaldo Andrés Peña Rojas, graduado en 2017
como Ingeniero Electrónico de la Universidad Santo Tomás con trabajo de grado
laureado, miembro del Semillero de Estudio en Robótica SERO desde 2013 e
inscrito para cursar la Maestŕıa en Ingenieŕıa Electrónica con énfasis en Robótica
de la Universidad a partir del primer semestre de 2018.

Semillero de Investigación: Semillero de Estudio en Robótica SERO activo
desde 2012 y adscrito al Grupo de Estudio y Desarrollo en Robótica. Cuenta
actualmente con alrededor de 20 estudiantes de pregrado y se proyectan 4 estu-
diantes de maestŕıa para 2018.

Resumen de la propuesta

La rehabilitación es un área de la medicina que tiene un gran impacto social debido
a que tiene como objetivo mejorar la calidad de vida de personas con discapacidades
motrices. Por tal motivo, la robótica ha centrado algunos de sus estudios en el desarrollo
de dispositivos inteligentes de rehabilitación que asistan y simulen los movimientos de



extremidades en este tipo de pacientes. El propósito es disminuir tiempos de recupe-
ración brindando una interacción humano-robot natural. Por tal motivo, el Grupo de
Estudio y Desarrollo en Robótica ha decido abordar esta problemática por medio de la
creación de una órtesis robótica inteligente que asista en el movimiento de extremidad
superior a personas con discapacidad en esta parte del cuerpo. El objetivo es diseñar
un sistema que mientras es utilizado por la persona va aprendiendo y se va ajustando
a sus movimientos para crear una sensación de fluidez y naturalidad. Por otra parte,
la propuesta pretende generar productos de desarrollo tecnológico, generación de nuevo
conocimiento y formación de recurso humano a nivel maestŕıa para un estudiante como
asistente de investigación.

Palabras Clave

Robótica de Rehabilitación, Aprendizaje de Máquina, Órtesis Robótica, Sistema de
Asistencia, Interacción Humano-Robot.

Planteamiento del problema y pregunta de investigación

La robótica es un área interdisciplinar de la ingenieŕıa que se ocupa de solucionar
problemáticas para mejorar el bienestar social del ser humano. Existen distintos campos
como la industria, la agricultura, la domótica, la educación, la medicina, entre otros,
donde la robótica da solución a nuevos paradigmas y optimiza los existentes. Espećıfi-
camente en la medicina, se ha investigado en dispositivos robóticos para rehabilitación
cuyo propósito es mejorar la calidad de vida de personas con problemas motrices o que
carecen de alguna extremidad.

Durante las últimas décadas, la robótica de rehabilitación se ha enfocado en desarrollar
plataformas inteligentes, fáciles y seguras de usar que asistan los movimientos a pacien-
tes ayudando a reducir tiempos de recuperación. Para esto se han aplicado técnicas de
inteligencia artificial y aprendizaje de máquina que permiten estimar movimientos rea-
lizados por extremidades humanas para asistirlos y realizar terapias de rehabilitación.

Espećıficamente, el proyecto se basa en el diseño e implementación de un sistema de
asistencia de movimientos aplicando técnicas de aprendizaje en ĺınea para personas
con problemas motrices a través de una órtesis robótica. En este problema se requiere
crear un modelo computacional que permita la estimación de un movimiento a partir
de información de la extremidad y a medida que tenga nuevos datos se ajuste dicho
modelo al usuario que está utilizando el dispositivo de rehabilitación.



Pregunta de investigación

¿Cómo crear un sistema de asistencia de movimientos con una órtesis robótica para
distintas personas aplicando aprendizaje en ĺınea?

Justificación

La robótica de rehabilitación es una área que tiene un gran impacto social debido
a que su propósito es asistir de manera inteligente a personas que no poseen extremi-
dades o tienen problemas motrices. En Colombia, debido al conflicto armado que vivió
durante las ultimas décadas y causas naturales según el Censo de 2005 del DANE [1],
un 6.4 % de la población tiene discapacidades. Esta propuesta busca desarrollar una
órtesis robótica para mejorar tiempos de rehabilitación y ayudar a este tipo de perso-
nas a recuperar sus condiciones f́ısicas normales o mejorar su calidad de vida.

Además, según [2], la comunidad académica está apuntando a 10 años en crear este
tipo de plataformas robóticas donde la interacción con el humano sea intuitiva creando
una sensación de naturalidad entre los dos sistemas. Para crear esta caracteŕıstica de
naturalidad en los dispositivos de rehabilitación se han aplicado técnicas de aprendizaje
de máquina. Esta área se enfoca en el desarrollo de algoritmos para el reconocimiento
de patrones en un conjunto de datos. Por tanto, la función de estás técnicas aplicadas a
la robótica de rehabilitación es poder predecir intenciones de movimiento en la persona
a partir de información obtenida de la extremidad.

El propósito del proyecto es crear un sistema de asistencia de movimiento a través de
una órtesis robótica para distintos usuarios. Por consiguiente, se requiere una interac-
ción humano-robot natural y la creación de un dispositivo genérico que funcione para
diferentes personas. El aprendizaje en ĺınea, un área de aprendizaje de máquina, se
ajusta a este problema debido a que su método es crear y modificar un modelo compu-
tacional por cada dato de entrada que llegue, es decir que el modelo se va ajustando a
medida que llega una observación. Esta caracteŕıstica hace que a medida que se usa el
dispositivo de rehabilitación, éste se va ajustando al movimiento de la persona siendo
una posible solución al problema planteado en esta propuesta.

Objetivo general

Diseñar e implementar un sistema de asistencia de movimiento en una órtesis robóti-
ca de extremidad superior de 4 grados de libertad basado en técnicas de aprendizaje en



ĺınea.

Objetivos espećıficos

Construir una órtesis robótica que permita la asistencia mecánica a la extremidad
del usuario.

Identificar las variables necesarias para la correcta identificación de patrones en
los movimientos de una extremidad superior.

Crear un modelo computacional genérico que prediga los movimientos de la ex-
tremidad superior y permita su ajuste mientras se hace uso del dispositivo.

Realizar pruebas de campo para evaluar el nivel de usabilidad y de precisión del
sistema robótico.

Marco teórico

En el desarrollo del proyecto se requieren distintos conceptos para la consecución de
los objetivos. Inicialmente se da una breve aclaración para diferenciar los exoesqueletos,
órtesis y prótesis, los cuales son herramientas con caracteŕısticas similares pero con de-
finiciones distintas en al ámbito de rehabilitación. Luego se explica qué son las señales
electromiográficas y la importancia para la detección de patrones en los movimientos de
una extremidad. Finalmente, se presenta la definición general de aprendizaje de máqui-
na, su clasificación y algunos de los métodos más utilizados. Dentro de esta Sección,
se muestra con mayor profundidad el área de aprendizaje supervisado mostrando algu-
nas de sus técnicas más representativas y la definición de aprendizaje en ĺınea dada su
pertinencia para el desarrollo de este proyecto.

Exoesqueletos, órtesis y prótesis

Los exoesqueletos y las órtesis se definen como dispositivos mecánicos que cuya
naturaleza debe ser esencialmente antropomórfica. Además, son usados por personas y
se deben ajustar al cuerpo debido a que trabajan en conjunto con los movimientos de
los operadores como se observa en la Figura 1 [3].

El término exosqueleto se usa para describir un dispositivo que aumenta el desempeño
de un usuario sin discapacidad, mientras que el término órtesis es usualmente usado para
describir un dispositivo para asistir a una persona con una patoloǵıa en una extremidad



Figura 1: Exoesqueleto para carga de Kazerooni [3].

[3]. Por otra parte, una prótesis es un dispositivo que suplanta un miembro amputado,
y por tanto actúa en serie con la extremidad residual [4].

Señales electromiográficas

Las señales electromiográficas son señales eléctricas generadas en los músculos du-
rante sus contracciones las cuales representan actividades neuromusculares. Esto ocurre
debido a que los músculos, al igual que los nervios, conducen potenciales eléctricos a lo
largo de sus tejidos. La técnica utilizada para la recopilación de este tipo de excitaciones
se denomina Superficie Electromiográfica (sEMG) [5].

Existen dos metodoloǵıas para capturar las señales EMG: formas invasivas y no invasi-
vas. Las técnicas no invasivas hacen la detección por medio de electrodos de superficie,
en cambio las invasivas se realizan a través de electrodos de aguja insertados en los
músculos. Ambas metodoloǵıas miden las señales eléctricas de diferentes unidades mo-
toras al mismo tiempo, lo cual hace que exista una combinación de estas conocida
como ruido o distorsión de la señal mostrada en la Figura 2. Este tipo de problemas se
mejoran aplicando técnicas de clasificación [5].



Figura 2: Sistema de extracción de señales electromiográficas mostrando la señal original
y la extracción de cada señal de una unidad motora [5].

Goniometŕıa extremidad superior

En fisioterapia, existen distintas métodos para rehabilitación de los miembros su-
periores. Una de estas se denomina Goniometŕıa. La goniometŕıa es una disciplina que
estudia la medición de los ángulos. En el campo médico, la goniometŕıa es una técnica
de medición de los ángulos creados por la intercepción de los ejes longitudinales de los
huesos de las articulaciones [6]. Esta técnica tiene dos objetivos:

Evaluar la posición de una articulación en el espacio. Figura 3a

Evaluar el arco de movimiento de una articulación en cada uno de los tres planos
del espacio (Plano Sagital, Plano Frontal y Plano Transversal). Figura 3b

En rehabilitación y en biomedicina la goniometŕıa se utiliza para el diseño y la cons-
trucción de prótesis y órtesis. Además permite determinar el punto de tratamiento,
establecer un pronóstico, motivar al paciente y evaluar la secuela [6]. Para extremidad
superior, la goniometŕıa se divide en 4 clases [6]:

Goniometŕıa de la articulación escapulohumeral (del hombro).

Goniometŕıa del codo.

Goniometŕıa del pulgar.

Goniometŕıa de los dedos de la mano.



(a) Posición de una articu-
lación en el espacio [6].

(b) Arco de movimiento de
una articulación [6].

Figura 3: Goniometŕıa.

Machine Learning

El aprendizaje de máquina (Machine Learning) contiene una serie de métodos que
permiten detectar automáticamente patrones en un conjunto de datos, para poste-
riormente producir posibles datos futuros o para realizar otros tipos de decisiones en
condiciones de incertidumbre. En la aplicación de este tipo de técnicas se necesita cono-
cer la teoŕıa de probabilidad debido a que es fundamental para la creación de modelos
que clasifican los datos [7].

Parámetros aprendizaje de máquina

Kernels
Un kernel es una función real que permite mapear el espacio de caracteŕısticas de los
datos en otro espacio usualmente con mayor número de dimensiones [8]. Dentro del
problema de clasificación, tradicionalmente se usan los kernels con la esperanza de que
en el nuevo espacio sea más fácil separar los datos que en el espacio original. Algunos
de estos son [7]:

Gaussian kernel o Radial Basis Function Kernel (RBF).

Polynomial kernel.

Sigmoid kernel.

K-spectrum kernel.



Cada uno de estos kernels poseen parámetros que permiten aumentar o disminuir
la complejidad del predictor que se va a realizar [9] [10].

Regularización
Otro concepto que se tiene que tener en cuenta en el aprendizaje de máquina es el de
regularización. La regularización es un método que se aplica para que la minimización
de la función de costo no se sobre-ajuste a los datos con los que se entrenó [11]. La
estructura de regularización se muestra en la Figura 4.

Figura 4: Estructura función de costo regularizada [11].

La regularización se adiciona a la función de costo con el propósito de suavizar la
solución en la minimización de la función costo para no provocar sobre-ajuste en esta.
Esto se logra escogiendo un parámetro apropiado de regularización.

Los kernels y la técnica de regularización son parámetros que se deben tener en cuen-
ta para aplicar los dos tipos de aprendizaje de máquina explicados en los siguientes
secciones.

Aprendizaje Supervisado

El objetivo en este tipo de aprendizaje es a crear un modelo que mapee un conjunto
de entrada x a un conjunto de salida y, dado un conjunto de datos etiquetados. Cuando
los datos de salida son categóricos (divididos en clases), el problema es conocido como
clasificación o reconocimiento de patrones, y cuando son valores continuos, el problema
se conoce como regresión [7].

En el área de aprendizaje supervisado, una de las técnicas más utilizadas para la crea-
ción del modelo de los datos son las Máquinas de Soporte Vectorial (Support Vector
Machines) [12] [13] [14] [15].

Support Vector Machines
Los Support Vector Machines son clasificadores binarios reconocidos por ser máquinas



Figura 5: Hiperplano de clasificación utilizado en los SVMs con un margen en la frontera
de decisión grande (izquierda) y pequeño (derecha) [7].

de aprendizaje poderosas para problemas generales capaces de encontrar fronteras no
lineales de clasificación complejas. El objetivo de los SVMs es hallar un hiperplano con
una frontera de decisión adecuada para permitir separar dos clases de datos como se
observa en la Figura 5. Esto lo hace a través de la aplicación de alguna función Kernel
nombradas en la sección Parámetros aprendizaje de máquina [7].

Los SVMs no sólo pueden ser utilizados para problemas de clasificación. Esta técnica
puede ser igualmente implementada en problemas de regresión como se explica en la
siguiente sección.

Support Vector Machines para regresión
El proceso que utiliza los SVMs para la clasificación de los datos puede ser extendido
para predecir valores continuos y reales, como lo hacen las regresiones, manteniendo
sus mismas propiedades. Esta técnica se denomina Support Vector Regression (SVR) y
se logra cambiando la función objetivo que se minimiza en los SVMs.

La función que se utiliza en esta técnica de regresión se denomina ε-insensitive y con
variables de holgura se determina la función objetivo que se va a minimizar [8] [11] [7].
La gráfica de la función ε-insensitive y el proceso de regresión con las variables de hol-
gura se muestra en la Figura 6 y Figura 7 respectivamente. La variable ε, en estas dos
gráficas, hace referencia a un margen de error que los datos pueden tener con respecto
a la función objetivo.

La fórmula de la función objetivo utilizada en los SVR se encuentra en la Ecuación 1.
En esta se encuentra el parámetro de regularización C, las variables de holgura ξn y ξ̂n



Figura 6: Función objetivo cuadrática (Verde) y Función objetivo ε-insensitive (Rojo)
[8].

y el vector solución w.

C
N∑
n=1

(ξn + ξ̂n) +
1

2
‖w‖2 (1)

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado consiste en la creación de un modelo únicamente
a partir de datos de entrada. El objetivo es determinar una distribución o encontrar
similaridad en dichos datos, a diferencia del aprendizaje supervisado donde se conocen
las etiquetas o salidas deseadas del conjunto de datos de entrada [8] [7].

Aprendizaje en Linea

El Aprendizaje en Linea (Online Learning) es una serie de técnicas en donde las
estimaciones se realizan cada vez que un nuevo dato llega y no teniendo todos los datos
diferente al Aprendizaje de Máquina tradicional, el cual se realiza de manera offline
permitiendo tener todos los datos (batch learning) para el entrenamiento [7]. Esta ca-
racteŕıstica de aprender paso a paso permite que el proceso de aprendizaje no quede
atrapado en un mı́nimo local siendo una ventaja con respecto con el proceso tradicional
[11].

El Aprendizaje de Linea es utilizado altamente para resolver problemas de clasificación
de patrones debido a que posee las siguientes caracteŕısticas [11]:



Figura 7: Regresión con SVM [8].

Es fácil de implementar.

Proporciona soluciones efectivas para la solución de problemas de clasificación de
patrones dif́ıciles y de gran escala.

Además de las ventajas anteriormente nombradas, en estas técnicas de aprendizaje no se
necesita guardar demasiados datos [7], no sen ve afectadas si existen datos redundantes
(i.e. varias copias de un mismo ejemplo) y permiten seguir pequeños cambios cuando
los datos no son estacionarios [11]. Para esto, en Online learning se trata de minimizar
el regret, el cual es la pérdida promedio relativa a lo mejor que se puede obtener con
todos los datos obtenidos previamente utilizando un solo parámetro. La Ecuación 2 que
permite obtener el valor de regret donde zk son cada una de las observaciones y θk son
los valores estimados:

regretk ,
1

k

k∑
t=1

f(θt, zt)− min
θ∗∈Θ

1

k

k∑
t=1

f(θ∗, zt) (2)

Análisis de componentes principales

El Análisis de Componentes Principales (PCA) es uno de los métodos más conoci-
dos para análisis multivariables. Esta técnica tiene múltiples aplicaciones en reducción
de dimensionalidad, compresión de datos y extracción de caracteŕısticas [8] [16]. Este
método realiza una transformación de espacios reduciendo el número de caracteŕısticas



Figura 8: Máxima varianza: Subespacio principal (Magenta) resultado de la proyec-
ción ortogonal de los datos (Rojos) maximizando la varianza de los datos proyecta-
dos (Verdes). Error de reconstrucción mı́nimo: Minimización de la suma del error
cuadrático (Azul) de los datos proyectados [8].

del conjunto de datos original sin perder su información intŕınseca [11]. PCA cumple
este objetivo desde a partir de dos criterios diferentes:

Error de reconstrucción mı́nimo: Se basa en la minimización de la sumatoria
de los errores cuadráticos entre los datos y la proyección que se realiza de estos
[8] [16]. Figura 8

Máxima varianza: : Consiste en la maximización de la varianza de los datos
proyectados en un espacio lineal de menos dimensión [8] [16]. Figura 8

Uno de los factores para utilizar PCA es con el fin de reducir la dimensionalidad en los
datos y prevenir la maldición de la dimensionalidad. La Maldición de la Dimensionalidad
(The Curse of Dimensionality) es uno de los problemas más frecuentes en los métodos
de aprendizaje de máquina y clasificación. Este problema consiste en que el número de
datos requeridos crece exponencialmente con el número de dimensiones debido a que
en altas dimensiones los datos se vuelven dispersos [16].



Estado del arte

Actualmente existen varios trabajos relacionados con la importancia de las órtesis
robóticas para la rehabilitación [17], [18], [19], [12], [20], [15], [21], [22]. En estos es-
critos se muestra el uso de las plataformas robóticas en el campo de la medicina, sus
ventajas, desventajas y los desarrollos recientes de estos dispositivos. Por ejemplo en
[12], los autores expresan el alcance de las órtesis activas o energizadas que tienen como
principal objetivo disminuir las hospitalizaciones y los terapeutas requeridos para per-
sonas con discapacidades motrices reduciendo costos en el servicio de salud personal.
Las investigaciones en esta área se enfocan principalmente en el control y las técnicas
para clasificación con el fin de realizar reconocimiento de patrones.

En el ámbito de control de plataformas robóticas para rehabilitación, se pueden encon-
trar aplicaciones en extremidades inferiores [12], [20], extremidades superiores [18], [19],
y en la parte de la cadera o pelvis [22]. Para aplicar el control en órtesis robóticas de
cualquier miembro se deben capturar la mayor cantidad de caracteŕısticas fisiológicas
de la extremidad [12]. En el caso de la implementación de este tipo de herramientas,
el sistema de control debe identificar los modos de locomoción de la extremidad de
cada usuario como se observa en la Figura 9. Es decir, la transición que existe entre dos
estados distintos del miembro. Este proceso de identificación se realiza a través de técni-
cas de clasificación las cuales poseen un conjunto de entradas que son caracteŕısticas
relevantes de cada uno de los movimientos de las extremidades [20].

Figura 9: Ciclo de caminata dividido en 7 fases [20].



En el sistema de control pueden existir diferentes tipos de entradas. En algunos trabajos
utilizan las señales electromiográficas (EMG). Estas señales son el resultado del poten-
cial de acción de las unidades motoras generada en las fibras musculares [20], las cuales
generan los movimientos de los músculos. La medición de estas señales se realiza con
sensores que detectan las señales eléctricas de las contracciones de los músculos según
la Figura 10. Este tipo de excitaciones tiene asociado patrones dependiendo del movi-
miento de la extremidad ayudando al reconocimiento de las intenciones y los modos de
locomoción que la persona realice [12], [20].

Figura 10: Electrodos EMG ubicados en una extremidad inferior (izquierda) [20] y las
señales electromiográficas de dos actividades en el miembro inferior (derecha) [12].

Otro tipo de entrada utilizado en el control de órtesis son las señales encefalomiográficas
(EEG). Estas mediciones hacen referencia a las actividades eléctricas del cerebro. Con
esta información, se puede realizar un control de órtesis por medio de un proceso mental
en el cual la persona ejercita y simula una acción dada [19]. Esta acción se denomina
visualización motora, también llamada en inglés motor imagery.

Otra de las señales que actualmente se está utilizando en diversas aplicaciones para el
control de prótesis y órtesis robóticas son las señales mecanomiográficas (MMG). Este
tipo de excitaciones son vibratorias y se producen por la contracción de los músculos.
La medición de estas señales se realiza por medio de micrófonos o acelerómetros [17].
Existen aplicaciones en donde se utilizan tanto las señales EMG como las MMG en
conjunto con una Unidad de Medida Inercial (IMU) para controlar una prótesis de una
mano [21] como se puede evidenciar en la Figura 11.

Otras clases de entradas que se utilizan son los ángulos de las órtesis. En algunas apli-
caciones como órtesis activas para la cadera [22], las entradas para el sistema de control
son los ángulos relativos de la cadera en las dos piernas en un periodo de tiempo pre-



Figura 11: Sensores EMG (amarillo-rojo), sensor MMG (blanco) y sensor IMU (caja
blanca) ubicados en extremidad superior [21].

definido. Esta información permite determinar dos tipos de estados de locomoción de
la extremidad: estáticos y dinámicos.

Por otra parte, en el reconocimiento de patrones para predecir los movimientos futuros
del miembro de la persona se utilizan distintas técnicas de aprendizaje de máquina,
siendo las prótesis robóticas de extremidades superiores las más comunes para rehabili-
tación [23], [24], [15], [25]. Una de ellas son las Máquinas de Soporte Vectorial (SVM).
Ésta se ha usado en varios trabajos debido a que mejora la precisión en el proceso de
clasificación [12] según la Figura 12. Particularmente se pueden aplicar SVMs gemelos
con el fin de reducir el tiempo de clasificación y superar asimetŕıas entre clases. Los re-
sultados demuestran un mejoramiento en los resultados de clasificación obtenidos [15].
Las entradas para este clasificador son señales EMG.

Otro método para la identificación de un modelo en los movimientos de una extremidad
humana con propósitos de rehabilitación es el Análisis Discriminante Lineal (LDA) [25]
y las Redes Neuronales Artificiales (ANN) [23]. En [23], se evidencia un trabajo conjunto
entre las técnicas de LDA y ANN. Las entradas al método propuesto en este trabajo,
son las caracteŕısticas extráıdas de un conjunto de señales EMG las cuales inicialmente
se ingresan a un LDA. Luego se entrena una red neuronal con un resultado determinado
para las salidas entregadas por el clasificador anterior tanto para las decisiones correctas
como para las incorrectas. El esquema de este método implementado se muestra en la
Figura 13.



Figura 12: Solución de un problema de clasificación utilizando SVMs en un conjunto
de datos con dos caracteŕısticas [12].

Figura 13: Esquema del método propuesto en [23] para la clasificación de los movimien-
tos de una extremidad superior.

Metodoloǵıa

La metodoloǵıa que se va a aplicar en este proyecto es de carácter emṕırico anaĺıtica.
A partir de la observación y experiencia de trabajos anteriores se plantean las hipótesis
para proponer nuevas alternativas de solución para problemas en rehabilitación médica
en cada una de las etapas de investigación. Se consultan las fuentes de información de
sitios web especializados y art́ıculos indexados con los cuales se establece la información
de base relevante y las mejores alternativas de solución. Posteriormente, se realiza una
secuencia de actividades de diseño y una metodoloǵıa de validación coherente hasta que
se finaliza el proyecto.

El procedimiento que se va a desarrollar se basará en un sistema de aprendizaje en ĺınea



debido a que el modelo que se desea construir se va a adaptar en cada observación que
se obtiene en la adquisición de datos. Esta metodoloǵıa se muestra en el diagrama de
flujo de la Figura 14.

Figura 14: Diagrama de flujo implementado en el desarrollo del proyecto.

Inicialmente, se va a desarrollar un proceso de adquisición de datos donde se va a tener
en cuenta una observación, la cual posee información del movimiento de la extremidad
en un instante de tiempo. Cada observación va a ser pre-procesada (x ) con el fin de
obtener las caracteŕısticas más importantes del movimiento.

El dato pre-procesado, inicialmente pasa por un modelo pre-entrenado obtenido gracias
a la información de múltiples repeticiones en los movimientos de una persona, donde
como da como salida un valor estimado (h). Posteriormente, se realiza el cálcula del
error entre el valor estimado y el valor real (y) modificando automáticamente el modelo
para que se equivoque lo menos posible en la siguiente observación. Este proceso se repite
indefinidamente haciendo que el modelo se ajuste en cada paso a los movimientos del
usuario que está utilizando la órtesis robótica.



Herramientas de Hardware

SISTEMA DE PROCESAMIENTO: Computador para el desarrollo de algoritmos
para la adquisición y pre-procesamiento de los datos y la creación del modelo
computacional.

BRAZALETE MYO: Dispositivo para la adquisición de información fisiológica
(Señales EMG) y espacial (IMU) de la extremidad humana.

SERVOMOTORES Y ACOPLES: Actuadores Dynamixel MX-28 y links para la
creación de la órtesis robótica de 4 grados de libertad.

Herramientas de Software

MATLAB: Ambiente de computación que permite la manipulación de matrices,
procesamiento de datos y realizar gráficas de funciones o de un conjunto de datos.

QT LIBRARY: Framework multiplataforma basado en lenguaje C++ ampliamen-
te usado en el desarrollo de aplicaciones de software con interfaz gráfica.

DYNAMIXEL SDK: Libreŕıa estándar de programación escrita en lenguaje C
que permite controlar y obtener información de los servomotores Dynamixel por
medio de un API diseñada por la empresa fabricante ROBOTIS.

LIBSVM: Libreŕıa de código abierto para aplicaciones de aprendizaje de máquina.
Espećıficamente esta libreŕıa implementa algoritmos de optimización en el desa-
rrollo de SVMs para actividades de clasificación o de regresión. Esta libreŕıa está
disponible para C, C++, MATLAB, Python y Java.

Resultados esperados

Los resultados esperados de la propuesta es la creación de un sistema de asisten-
cia funcional que le permita a una persona con problemas motrices en su extremidad
superior realizar movimientos fluidos sin mayor esfuerzo. Para esto se deben tener las
siguientes caracteŕısticas:

Hardware: Una órtesis robótica de 4 grados de libertad para la rehablitación de
las articulaciones del hombro y codo.

Software: Una interfaz gráfica que permita adquirir y moniterar los datos obte-
nidos de la extremidad y, además, ejecutar el sistema de asistencia en la órtesis
robótica en tiempo real.



Además se espera la formación en nivel de maestŕıa de un asistente de investigación con
énfasis en Robótica de la Maestŕıa de Ingenieŕıa Electrónica de la Universidad Santo
Tomás.

Productos esperados

Los productos esperados de acuerdo con la tipoloǵıa de Colciencias se muestran en
la Tabla 1.

Tabla 1: Productos esperados

PRODUCTO DESCRIPCIÓN
(según tipoloǵıa COLCIENCIAS)

Productos resultados de actividades de Un articulo de investigación en
generación de nuevo conocimiento: revista indexada en ISI o SCOPUS
Art́ıculos de investigación A1, A2, B y C

Productos de resultados de actividades de Registro de software de la aplicación
desarrollo e innovación: desarrollada para la adquisición e
Productos tecnológicos certificados o validados implementación del sistema de asistencia

Productos de actividades relacionados con Proyecto ejecutado por el Grupo de
formación de recurso humano para la CTEI: Estudio y Desarrollo en Robótica GED
Proyectos de investigación y desarrollo

Trabajo de grado de maestŕıa del
Productos de actividades relacionados con asistente de investigación vinculado al
formación de recurso humano para la CTEI: proyecto (El producto estará sujeto a
Trabajo de grado de maestŕıa la continuidad del asistente de

investigaci´on en futuros proyectos
del grupo)

Contribución del proyecto al cumplimiento de la misión insti-
tucional

El proyecto propuesto emplea las funciones sustantivas de investigación y proyección so-
cial de la Universidad debido a que sus productos principales se enfocan a la generación de
nuevo conocimiento y su objetivo general pretende mejorar la calidad de vida de personas



con discapacidades motrices, según con los proyectos generales, misión y visión del Grupo de
Estudio en Robótica (GED).

Además, la propuesta basada en robótica de rehabilitación se articula a las ĺıneas de acción
del Plan Integral Multicampus PIM 2016-2027 y a las acciones del Plan General de Desarrollo
PGD 2016-2019 de la siguiente manera:

Basado en el Documento Śıntesis Plan General de Desarrollo 2016-2019 de la Universidad
Santo Tomás, el proyecto contribuye a la ĺınea de acción Proyección social e investigación
pertinentes con los siguientes subobjetivos y sus correspondientes acciones:

Identificar los campos de acción a nivel nacional y regional de la USTA: Los
robots de rehabilitación da solución a problemáticas encontradas en el ámbito médico
hasta el industrial debido a que apunta a construir dispositivos para mejorar la fluidez
y fuerza en la movilidad de extremidades en las personas.

Garantizar que los programas y proyectos de proyección social se articulen
con las demás funciones sustantivas, en concordancia con los campos de ac-
ción definidos: El proyecto busca desarrollar productos que tengan un impacto social
a través de una metodoloǵıa investigativa, debido a que la robótica de rehabilitación
apunta a mejorar la calidad de personas con discapacidades motrices o con carencia de
alguna extremidad a través de técnicas actuales aplicando algoritmos de inteligencia
artificial y aprendizaje de máquina.

Incrementar la producción investigativa con impacto regional, nacional e
internacional: Los productos esperados del proyecto pretenden generar nuevo cono-
cimiento con publicaciones en revistas internacionales de alto impacto y al desarrollo
tecnológico de prototipos y software funcionales.

Aumentar de manera progresiva y sostenible la cooperación académica con
otras instituciones nacionales e internacionales: El proyecto esta alineado a la
filosof́ıa de la red mundial de investigación Federación RoboCup.



Presupuesto

Recurso solicitado FODEIN

Concepto Descripción Monto

Personal cient́ıfico
Andrea Katheŕın Pérez Hernández 60h/mes, $17’943.750
Carlos Saith Rodŕıguez Rojas 20h/mes, $5’981.250

Auxilio a investigadores No aplica $0

Asistentes de investigación
Reconocimiento económico
a estudiantes de maestŕıa

$13’500.000

Equipos
Se usarán los equipos disponibles
en el laboratorio de robótica

$0

Software
Se usará software libre y versiones
educacionales sin costo

$0

Materiales

Servomotores
Brazalete Myo
Acoples actuadores
Sistema embebido de control

$2’500.000

Papeleŕıa No aplica $0

Fotocopias No aplica $0

Salidas de campo No aplica $0

Material bibliográfico
Se usarán los recursos f́ısicos
y electrónicos de la biblioteca

$0

Publicaciones No aplica $0

Servicios técnicos No aplica $0

Movilidad académica
Participación en conferencia
internacional

$2’000.000

Organización de eventos No aplica $0

Total $41’925.000

Contrapartida externa
Para proyectos en cooperación y alianza estratégica

Institución Descripción Monto

Detalle los montos y los conceptos

Total

Cronograma

El cronograma propuesto para el desarrollo del proyecto se muestra en la Figura 15.



Figura 15: Cronograma del proyecto.
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[6] C. H. Taboadela, Goniometŕıa: Una herramienta para la evaluación de las incapa-
cidades laborales. Buenos Aires, Argentina: Asociart ART, 2007.

[7] K. P. Murphy, Machine learning: a probabilistic perspective. Cambridge, Massa-
chusetts, USA: MIT press, 2012.

[8] C. Bishop, Pattern Recognition and Machine Learning. Secaucus, New Jersey,
USA: Springer, 2006.

[9] B. E. Boser, I. M. Guyon, and V. N. Vapnik, “A training algorithm for optimal
margin classifiers,” in Proceedings of the Fifth Annual Workshop on Computational
Learning Theory, ser. COLT ’92. New York, NY, USA: ACM, 1992, pp. 144–152.
[Online]. Available: http://doi.acm.org/10.1145/130385.130401

[10] LIBSVM, “A practical guide to support vector classification. Disponible en in-
ternet. URL:,” 〈https://www.csie.ntu.edu.tw/∼cjlin/papers/guide/guide.pdf〉, [en
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