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Resumen

El reconocimiento de gestos de la mano (HGR, por su sigla en inglés)
a partir de sefiales de electromiografia de superficie (sEMG) se ha con-
solidado como una linea de investigacién de gran interés en los ambitos
biomédico y tecnolégico, debido a su potencial aplicacion en protesis,
rehabilitacion y control de dispositivos inteligentes. El objetivo de esta
revision es analizar los avances recientes y los retos técnicos asociados
al HGR, considerando el flujo tipico de estos sistemas: adquisicién de
datos, preprocesamiento, extraccién de caracteristicas y clasificacion.
Se abordan técnicas tradicionales de machine learning (ML) como
maquinas de soporte vectorial (SVM), K-vecinos cercanos (KNN) y
random forest, asi como enfoques de deep learning (DL), entre estos
redes neuronales convolucionales (CNN) y modelos hibridos.
Igualmente, se discuten los principales desafios del area, entre los
cuales se destacan la variabilidad intersujeto, la falta de bases de datos
etiquetadas y la robustez de los modelos en entornos reales. Esta re-
visién contribuye a identificar vacios de investigacioén y orientaciones

futuras para el desarrollo de sistemas de HGR mas robustos, accesibles
y generalizables.

Palabras claves: clectromiografia de superficie, reconocimiento de
gestos de la mano, machine learning, deep learning;

Abstract

Hand gesture recognition (HGR) based on surface electromyography
(sEMG) signals has established itself as a line of research of great
interest in the biomedical and technological fields, due to its potential
application in prosthetics, rehabilitation, and the control of smart
devices. This review analyzes recent advances and technical challenges
associated with HGR, considering the typical flow of HGR systems:
data acquisition, preprocessing, feature extraction, and classification.
Traditional machine learning (ML) techniques such as Support Vector
Machine (SVM), k-nearest neighbors (KNN), and Random Forests are
addressed, as well as deep learning (DL) approaches, including Convo-
lutional Neural Network (CNN) and hybrid models. It also discusses
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the main challenges in the field, including inter-subject variability, the
lack of labeled databases, and the robustness of models in real-world
environments. This review identifies research gaps and future directions
for developing more robust, accessible, and generalizable HGR systems.

Keywords: surface electromyography; hand gesture recognition; ma-
chine learning; deep learning,

INTRODUCCION

Las tecnologias de asistencia, como protesis, sillas de
ruedas, robots de asistencia social y exoesqueletos, se
han desarrollado para mejorar la funcionalidad motora
de personas con discapacidad (Hu et al., 2018). Estas
soluciones no solo han revolucionado la manera en
que las personas con limitaciones motoras interactiian
con su entorno, sino que les ha permitido recuperar
funciones esenciales y participar activamente en sus
actividades diarias (Carver et al., 2015). En este con-
texto, uno de los principales retos en el campo de las
tecnologfas asistivas es lograr una comunicacion eficaz
entre el usuario y el dispositivo, lo que ha impulsado
el desarrollo de sistemas de reconocimiento de gestos
de la mano (HGR, por su sigla en inglés) basados en
sefiales de electromiografia de superficie sSEMG), cuyo
objetivo es traducir la actividad muscular en comandos
de control intuitivos (Mohamed et al., 2021).

LLa mano humana es un foco de interés en el recono-
cimiento de gestos debido a su complejidad anatomica y
su capacidad para ejecutar movimientos finos y precisos
(Guo et al,, 2021). A diferencia de otros métodos de
grabacion de movimiento, las sefiales SEMG ofrecen
una opcién no invasiva para captar la intencién motora
del usuario (Jaramillo-Yanez et al., 2020). De esta ma-
nera, los sistemas HGR permiten interpretar y clasificar
movimientos estaticos o dinamicos de las manos a partir
de datos eléctricos generados por la actividad muscular,
pero no solo buscan replicar los movimientos de la
extremidad en aplicaciones protésicas, sino que tam-
bién tienen aplicaciones en rehabilitacién, control de
dispositivos inteligentes y realidad aumentada (Jiang et
al,, 2022). En este sentido, el reconocimiento automa-
tico de gestos de la mano ha cobrado gran relevancia
en los dltimos afios debido a su potencial impacto en
la interaccién hombre-maquina y en el desarrollo de
tecnologias de asistencia mas intuitivas y eficientes (Li
et al.,, 2021).

Entre las técnicas utilizadas para la clasificacion de
gestos, la SEMG se destaca por su naturaleza no inva-

siva y su capacidad para registrar las sefiales eléctricas
generadas por la actividad muscular en la piel (Li et
al., 2021). Sin embargo, a pesar de su potencial, la im-
plementacién de sistemas de HGR basados en sSEMG
precisos, robustos y generalizables sigue representando
desafios técnicos y cientificos, debido a factores como la
alta dimensionalidad de las sefiales, la variabilidad entre
usuarios y la necesidad de mejorar la estabilidad de los
modelos ante diferentes condiciones de uso (Jochumsen
et al.,, 2018).

La bibliografia previa evidencia limitaciones en la
disponibilidad de bases de datos grandes y estanda-
rizadas, la falta de consenso en los protocolos expe-
rimentales y la escasa generalizaciéon de los modelos
en escenarios reales, no solamente con sujetos sanos
sino con sujetos en condicion de discapacidad, lo que
revela vacfos importantes que se busca analizar en esta
revision.

En consecuencia, el presente articulo tiene como
proposito revisar y organizar los avances recientes en el
reconocimiento de gestos de la mano basado en sefiales
sEMG, mediante la identificacion de los principales en-
foques, desafios y tendencias actuales. Este articulo de
revision se estructura en cuatro secciones: en la primera
se describe la metodologfa de busqueda, en la segunda
se presenta el estado del arte, en la tercera se discuten
los principales hallazgos, y en la tltima se exponen las
conclusiones y lineas futuras.

METODOLOGIA

En la construccion de este articulo de revision se si-
gui6 un enfoque sistematico. En primera instancia, se
consultaron bases de datos indexadas y reconocidas a
escala internacional, tales como Scopus, IEEE Xplore,
ScienceDirect, SpringerLink y PubMed.

La busqueda se realiz6 empleando un conjunto de
palabras claves en inglés, tales como surface electromyogra-
phy, hand gesture recognition, machine learningy deep learning.
Estas palabras se combinaron mediante operadores
booleanos (AND, OR) con el objetivo de ampliar o
restringir los resultados segtin cada necesidad de analisis.

El rango temporal definido para la busqueda fue
2019 a 2025 y la consulta se hizo entre octubre de 2024
y febrero de 2025, seleccionando unicamente articulos
publicados en inglés en revistas indexadas o conferen-
cias internacionales.
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Posteriormente, se establecieron criterios de inclu-
sion y exclusion. Los criterios de inclusion abarcaron
estudios que:

* Presentaran desarrollos metodolégicos en la adquisi-
cién, preprocesamiento, extraccion de caracteristicas
y clasificacion de sefiales sSEMG.

* Evaluaran el desempefio de algoritmos de machine
learning y deep learning en tareas de reconocimiento
de gestos de la mano.

* Reportaran métricas de rendimiento (precision,
exactitud, sensibilidad, especificidad, F7-score, entre
otras).

* Articulos de revision que aportaran un analisis global
del estado del arte en el reconocimiento de gestos
mediante sefiales de sSEMG.

Por otro lado, se excluyeron los estudios que no cum-
plian con los lineamientos metodolégicos establecidos,
especificamente aquellos que:

* Emplearon modalidades distintas de la sSEMG,
como vision por computador, sensores inerciales o
dispositivos 6pticos.

¢ Se enfocaron en reconocimiento de gestos faciales
o corporales, no en gestos de la mano.

¢ No reportaron métricas de desempefio cuantitativas
(precision, exactitud, sensibilidad, F7-score, etc.).

* Mostraron informacién incompleta o inaccesible (sin
texto completo o sin datos relevantes).

¢ Fueron duplicados o versiones preliminares, sin
revision por pares.

* Noabordaron el reconocimiento de gestos en huma-
nos (por ejemplo, estudios en simulaciones o protesis
robéticas sin sefiales biologicas reales).

A continuacion se presenta el diagrama de flujo Pris-
ma, que ilustra el proceso de identificacion, seleccion y
exclusion de los estudios considerados en esta revision
(figura 1). A partir de la busqueda inicial en las bases
de datos seleccionadas, se identificé un conjunto de
77 articulos, los cuales se sometieron a un proceso de
filtrado mediante los criterios de inclusién y exclusion
previamente descritos. Finalmente, se seleccionaron
37 articulos que cumplieron con todos los requisitos
metodologicos y tematicos establecidos para el analisis

detallado.

()

Registros identificados en
bases de datos (n = 77)

A
Registros después de
eliminar duplicados (n = 61)

. ) ; Excluidos de acuerdo a
Registros examinados criterios de inclusion y
(n=61) exclusion (n=20)

Y

Registros evaluados para la Sechozail
elegibilidad del texto eaiazatos pariexie
completo (n=4)

completo (n=41)

Y

Registros incluidos en la
revision (n=37)
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Figura 1. Diagrama Prisma para la seleccion de articulos.

REVISION DE LA BIBLIOGRAFIiA (ESTADO DEL ARTE)
Electromiografia de superficie

La electromiografia (EMG) se refiere a la sefal eléctrica
colectiva de los musculos, controlada por el sistema ner-
vioso y producida durante la contracciéon muscular. Esta
sefial representa las propiedades anatomicas y fisiologi-
cas de los musculos, ya que refleja la actividad eléctrica
de las unidades motoras de un musculo (Chowdhury
etal, 2013). Dentro de la EMG, la electromiografia de
superficie (sSEMG) es una técnica utilizada para registrar
esta actividad eléctrica mediante sensores colocados
sobre la piel (Gémez-Correa et al., 2023). La sefal de
sEMG se genera a partir de la interaccion entre las fi-
bras musculares y las neuronas motoras. En estado de
reposo, los musculos presentan un potencial eléctrico
aproximado de —80 mV (Weiss et al., 2015).

Sin embargo, cuando se produce una contraccion
muscular, se generan diferencias de potencial dentro
de una unidad motora (MU), que esta compuesta por
un grupo de fibras musculares y una neurona motora.
Estas diferencias de potencial surgen cuando la neurona
motora activa la union neuromuscular, enviando sefiales
en direcciones opuestas a través de las fibras musculares.
Como resultado, la actividad eléctrica registrada por los
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sensores de sSEMG es la suma lineal de multiples trenes
de potenciales de accién de la unidad motora (MUAP)
(Jaramillo-Yanez et al., 2020).

Las contracciones musculares se pueden clasificar
en dos clases: estaticas y dinamicas (Rani et al., 2023).
En una contraccion estatica, las fibras musculares ge-
neran fuerza sin cambiar su longitud y sin movimiento
articular. Un ejemplo de este tipo de contraccion es
cuando una persona mantiene la mano quieta o for-
ma una seflal de paz. En contraste, una contraccion
dinamica implica cambios en la longitud de las fibras
musculares y movimiento en las articulaciones, como
cuando alguien saluda con la mano. Estas diferencias en
la naturaleza de la contraccion influyen en la forma en
que se registran y analizan las sefiales de sSEMG, puesto
que la actividad eléctrica varfa en funcién del tipo de
movimiento y la intensidad de la contracciéon muscular
(Chowdhury et al., 2013).

El analisis de las sefiales de SEMG permite extraer
caracterfsticas claves que ayudan a interpretar la activi-
dad muscular. Entre estas caracteristicas se encuentran
el tiempo de activacion, que proporciona informacion
sobre la coordinaciéon de los musculos durante un
movimiento; la amplitud, que refleja la intensidad de
la contraccién muscular, y la frecuencia, cuyo analisis
puede revelar signos de fatiga, temblores o trastornos
neuromusculares (Zheng et al., 2022).

A pesar de sus ventajas como técnica no invasiva y
de alta precision, la adquisicion de sefiales de sSEMG se
puede ver afectada por varios factores, como el método
de recoleccioén, la colocacion de los electrodos y el tipo
de material utilizado. Generalmente, los electrodos de
sEMG se pueden disponer en configuraciones unipo-
lares o bipolares (Stegeman y Hermens, 2007). En el
caso de los electrodos unipolares, se requiere solo un
sensor para registrar la sefial, lo que simplifica su uso y
reduce su tamafio. Por otro lado, los electrodos bipolares
consisten en un par de electrodos colocados a lo largo
de la direccion de las fibras musculares, lo que permite
hacer una medicién mas precisa al minimizar el ruido
y mejorar la calidad de la sefial captada.

El procesamiento de las sefiales de sSEMG es
fundamental para su aplicacion en diversas areas. La
adquisicion de la sefial puede estar contaminada por
ruido proveniente del entorno, la actividad fisiologica
del sujeto o el propio sistema de medicion. Para mitigar
estos efectos, se utilizan técnicas de preprocesamiento

que incluyen el uso de filtros especificos para eliminar
interferencias y mejorar la calidad de los datos (Ni et
al., 2024).

En cuanto a aplicaciones, el uso de sEMG en
interfaces de rehabilitaciéon ha permitido desarrollar
sistemas que interpretan los movimientos musculares
para controlar dispositivos electronicos, mejorar la
funcionalidad de protesis y facilitar la interaccién con
tecnologfas asistivas. Ademas, las sefiales de SEMG se
han empleado en el ambito del aprendizaje automatico
para disefiar modelos de reconocimiento de gestos con
alta precision, lo que abre nuevas posibilidades en apli-
caciones como la realidad virtual, el control de robots y
la navegacion en entornos digitales (Sultana et al., 2023).

Durante décadas, 1a sefial de sSEMG se ha utilizado
para predecir la intencién motora del miembro supetior
(Lietal., 2021); por ejemplo, se ha empleado para con-
trolar elementos como proétesis de mano, debido a que
las sefiales SEMG registradas en musculos especificos
estan asociadas a los gestos de la mano y se pueden usar
para controlar diversos movimientos (Lee et al., 2022).

Reconocimiento de gestos de la mano basados en sEMG

El reconocimiento de gestos de la mano (HGR) es una
subarea de la vision por computador cuyo objetivo es
clasificar un video, una imagen o una sefial que contenga
un gesto de la mano dindmico o estatico (Képukla et
al., 2019). Esta tecnologia tiene una amplia gama de
aplicaciones en ingenierfa y dispositivos inteligentes
(Kuo y Zhang, 2019).

El marco tradicional de reconocimiento de gestos
basado en sEMG consta del preprocesamiento de
los datos, extraccion de caracteristicas, seleccion de
caracteristicas y clasificacién de gestos; entre estos, la
extraccion de caractersticas y la clasificacion de gestos
son dos etapas importantes (Hu et al., 2018). Por tal
motivo, los investigadores se han centrado en presentar
conjuntos de caracterfsticas en el dominio del tiempo o
dominio de la frecuencia (Khushaba, 2020), asf como en
emplear algoritmos convencionales de machine learning
(ML) para clasificar los gestos de la mano (Samadani y
Kulic, 2014; Jaramillo-Yanez et al., 2020). No obstante,
aunque las técnicas de reconocimiento de patrones se
han aplicado a la investigacion de sSEMG durante dé-
cadas, el deep learning (DL) solamente se ha aplicado en
los dltimos afios (Li et al., 2021).
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Adquisicion de datos

Preprocesamiento

Extraccion de
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Evaluacion de
desempeno

Posprocesamiento )_(

Clasificacion

Figura 2. Diagrama de flujo para modelos de HGR.

La estructura para los modelos HGR puede variar
de acuerdo con la bibliografia; sin embargo, los pasos
recurrentes se explican a continuacién (figura 2).

Recopilacién de datos

Actualmente, la adquisicién de sefiales de sSEMG se
puede hacer mediante una variedad de sensores co-
merciales y de desarrollo propio. Entre los dispositivos
mas utilizados se encuentran sistemas de alta precision
como Delsys y Telemyo, que, aun cuando son de alto
costo, ofrecen caracteristicas avanzadas, como la reduc-
ci6én de ruido y la deteccion de sefales 7 de maltiples
canales, mientras que soluciones mas accesibles, como
MyoWiare, que se consideran de bajo costo, permiten
aplicaciones en entornos menos controlados. Cada uno
de estos dispositivos opera con diferentes frecuencias
de muestreo, que pueden oscilar entre 200 y 1200 Hz,
dependiendo de la aplicacion y de los requisitos de
procesamiento de sefial.

Por otro lado, existen diversas bases de datos de
sEMG de libre acceso que se han usado ampliamente
para el reconocimiento de gestos de la mano. Una
de las mas destacadas es la quinta base de datos Ni-
napro, la cual recopila senales de diez sujetos sanos
empleando dos brazaletes Thalmic Myoarmband. Este
conjunto de datos se caracteriza por un protocolo
experimental riguroso que abarca seis repeticiones de
52 movimientos (ademas de la posiciéon de descan-
s0), los cuales se han seleccionado tanto a partir de
la taxonomia de la mano como de estudios previos
en el campo de la robética y la neurorrehabilitacién
(Pizzolato et al., 2017).

En cuanto al desarrollo de sistemas HGR, estos se
pueden clasificar en dos enfoques principales: sistemas

individuales y sistemas generales. L.os primeros estian
disefiados para reconocer gestos a partir de sefiales de
un solo usuario, lo que puede optimizar el rendimiento
del modelo al adaptarse a las caracteristicas musculares
especificas de la persona. Sin embargo, estos sistemas
presentan una limitacion significativa en cuanto a su
generalizacion, ya que no suelen funcionar de manera
6ptima cuando se aplican a nuevos usuarios; en con-
traste, los sistemas generales buscan entrenar modelos
con datos provenientes de multiples individuos, lo que
permite una mayor robustez y aplicabilidad en diferen-
tes escenarios. No obstante, dicho enfoque enfrenta
desafios como la variabilidad intersujeto, la necesidad
de normalizacién de las sefiales y la implementacién
de técnicas avanzadas de procesamiento para mejorar
la capacidad de generalizacién del modelo (Jaramillo-
Yanez et al., 2020).

Preprocesamiento

Una vez adquiridas las sefales se procede con el pre-
procesamiento de los datos, el cual se hace para obtener
datos utiles a partir de las sefales de entrada (Ma et al.,
2020). Esto es necesario debido a que la sefial de sSEMG
puede ser influida por diversos factores ambientales, la
fatiga muscular, la mala colocacién de los electrodos,
entre otros. Para evaluar la calidad de las sefiales, se uti-
liza comunmente la relacién sefial a ruido (SNR, por su
sigla en inglés), que permite cuantificar la informacion
util que contiene la sefial en comparacién con el ruido
presente en el sistema de medicion. Se ha determinado
que se requiere un SNR minimo de 3:1 para obtener un
rendimiento confiable en la descomposicion de sefia-
les sSEMG vy en la identificacion de unidades motoras
(Zaheer et al., 2012).
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As{ mismo, una sefal de sSEMG con un bajo nivel
de artefactos motores, producto del buen acoplamien-
to de los electrodos, presentarfa un SNR mayor de 50
dB, mientras que una sefial con un alto nivel de ruido
tendrfa un SNR inferior a 15 dB (Sinderby et al., 1995).

Antes del reconocimiento del movimiento, se suelen
emplear diversas etapas de preprocesamiento, entre las
cuales se incluyen el suavizado, la normalizacion y la
segmentacion (Li et al., 2021). Sin embargo, la seleccion
de estas etapas no es uniforme, ya que cada investigador
decide cuales incluir o excluir.

* Suavizado: Se realiza por medio de la rectificacion

y el filtrado de la sefal. Para la rectificacion, los
métodos mas utilizados en el procesamiento de se-
fiales SEMG 8 son la rectificacion de onda completa
(full-wave) y 1a rectificacion de media onda (balf-wave).
Mientras que la rectificacién de onda completa
convierte todos los valores negativos a positivos,
preservando la energfa de la sefial, la rectificacién
de media onda simplemente descarta los valores
negativos. Se recomienda el uso de la rectificacién
de onda completa, puesto que permite conservar
la energfa de la sefial y facilita su posterior analisis
(Rani et al., 2023).
Por otro lado, segin el teorema de muestreo de
Nyquist-Hannon, dado que aproximadamente el 95
% de la sefial sSEMG se encuentra concentrado en el
rango de 400-500 Hz, la frecuencia de muestreo del
sensor debe ser al menos el doble de la frecuencia
mas alta del sSEMG para evitar aliasing y garantizar
una adecuada reconstruccion de la sefial. En este
contexto, los filtros mas comunmente empleados
incluyen filtros pasabanda en los rangos de 20-500
Hz, 10-500 Hz y 10-450 Hz, asi como filtros notch
de 50-60 Hz para eliminar interferencias de la red
eléctrica (Benalcazar et al., 2017).

* Normalizacién: Las sefiales sSEMG entre sujetos
y entre sesiones presentan diferencias, para lo cual
es necesario normalizar los datos. Se normaliza una
sefial cuando se quiere comparar con otras sefiales,
y de este modo se escalan las sefiales a un nivel
idéntico (Burden, 2010). Existen diversas formas
de normalizacién, pero entre las mas comunes se
encuentran la normalizacion Min-Max (Zhang et
al., 2022), que ajusta los valores a un rango especi-
fico, y la normalizaciéon Z-score (Chen et al., 2021),

que estandariza los datos en funciéon de su media y
desviacion estandar.

* Segmentacion: La segmentacion consiste en detec-
tar el gesto, es decir, la porcion de la sefial en la que se
genera la actividad muscular, removiendo la porcién
donde los musculos se encuentran en reposo. Para
ello, se emplea un enfoque de segmentacion basado
en ventanas, el cual consta de dos partes: ventanas
deslizantes y ventanas solapadas. La segmentacion
de la sefial no solo permite aislar la actividad mus-
cular relevante, sino que también puede mejorar la
precision del clasificador, especialmente cuando se
adquieren nuevos datos (Nielsen et al., 2011).

Extraccion de caracteristicas

Una vez realizado el preprocesamiento se continia con
la extraccion de caracteristicas. El objetivo de esta etapa
es mejorar la diferencia entre los gestos, por lo que es
una de las etapas mas importantes del proceso. En ella
se selecciona un conjunto de caracteristicas informativas
de la sefal de sSEMG, ya sea en el dominio del tiempo
(TD), el dominio de la frecuencia (FD) o la combinacién
de ambos, esto es, el dominio tiempo-frecuencia (TDF)
(Li et al., 2021). Las caracteristicas en el dominio del
tiempo de la sefial SEMG se basan en indicadores esta-
disticos y tratan la sefial como una funcién del tiempo,
caracterfsticas que se calculan directamente a partir de
la sefial SEMG (Rani et al., 2023). En comparaciéon con
otras caracteristicas del sSEMG, tienen una baja com-
plejidad computacional y se han utilizado ampliamente;
entre las mas conocidas se encuentran Mean Absolute
Value IMAV), Root Mean Squnare RMS), Waveforn: Length
(WL) y Zero Crossings (ZC) (Li et al., 2021).

Tras expresar la sefial en el dominio del tiempo y
transformarla al dominio de la frecuencia mediante
la transformada de Fourier, es posible analizar sus
caracteristicas espectrales (Rani et al., 2023). El uso de
caracterfsticas en el dominio de la frecuencia presenta
ventajas significativas, ya que facilita la extraccion de
atributos mas consistentes y ofrece una mayor resis-
tencia al ruido; entre las mas utilizadas se encuentran el
espectro de amplitud (Amplitude Spectrum, AmpSpec), la
frecuencia media (Mean Frequency, MNF), la frecuencia
mediana (Median Frequency, MDF) y la frecuencia media-
na modificada (Modified Median Frequency, MMDF) (Rani

etal., 2023). Las caracteristicas TFD se expresan como
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la ubicacion de la energfa de la sefial SEMG tanto en
tiempo como en frecuencia, lo que suele ser un enfoque
importante en la extraccion de caracteristicas; entre las
mas conocidas estan la transformada wavelet discreta
(DWT), la transformada wavelet continua (CWT) y la
media de los coeficientes wavelet absolutos (MOAC)
(Jaramillo-Yanez et al., 2020).

Técnicas de machine learning

Con las caracteristicas extraidas, se procede a aplicar las
técnicas de machine learning. La clasificacion en machine
learning es un método de aprendizaje supervisado que
asigna etiquetas a los datos, basandose en patrones
aprendidos de ejemplos anteriores. Este proceso incluye
varias etapas, como elegir el modelo adecuado, entrenar
con datos que ya tienen etiquetas, validar los hiperpara-
metros y evaluar el rendimiento usando métricas como
la exactitud, la precision y el F7-score.

Existen varios algoritmos de clasificacién bastante
populares, como los arboles de decision, las maquinas
de soporte vectorial (SVM), £ vecinos mas cercanos
(KNN), Random Forest y XGBoost. Cada uno tiene
sus propias ventajas y desventajas, dependiendo del
tipo de problema y la calidad de los datos que se tienen
(Wu et al., 2020).

Para mejorar la precision de los modelos de clasifica-
cion, es crucial aplicar técnicas de preprocesamiento de
datos y seleccionar caracteristicas relevantes. En varios
estudios se ha indicado que no eliminar caracteristicas
que estan muy correlacionadas perjudica la precision
del modelo, por lo que hay que hacerlo para reducir el
sobreajuste y mejorar la generalizaciéon en conjuntos de
datos clinicos y biomédicos (Mishra y Pradhan, 2023).
Ademas, ajustar los hiperparametros y utilizar la valida-
ci6n cruzada han demostrado ser estrategias efectivas
para optimizar los modelos, logrando asi mejorar la
clasificacion en diversas tareas (Hu y Zhou, 2023). Asi,
implementar estrategias de optimizacion y usar correc-
tamente los modelos de clasificacion permite hacer
predicciones mas precisas y confiables en entornos de
datos complejos.

Técnicas de deep learning

El deep learningha revolucionado la clasificacion de datos
al permitir que los modelos aprendan automaticamen-

te representaciones de informacion a través de redes
neuronales profundas. A diferencia de machine learning,
que requiere la extraccion manual de caracteristicas para
la clasificacion, deep learning emplea multiples capas de
procesamiento para detectar patrones complejos en
grandes volumenes de datos no estructurados, logrando
un rendimiento superior en tareas como visién por com-
putador y procesamiento del lenguaje 10 natural (Arul,
2021). Entre los modelos mas empleados en clasifica-
ci6én se encuentran las redes neuronales convolucionales
(CNN), ampliamente aplicadas en el reconocimiento de
imagenes (Li et al., 2021).

El proceso de clasificacion en deep learning consta
de varias etapas claves. En primer lugar, el modelo es
entrenado con un conjunto de datos etiquetados, lo que
permite que los pesos de la red neuronal se ajusten para
minimizar el error en las predicciones. Posteriormente,
se realiza una optimizacién de hiperparametros, ajus-
tando aspectos como la funcién de activacion y la tasa
de aprendizaje para mejorar la eficiencia del modelo
(Minaee et al., 2021). Finalmente, en la fase de infe-
rencia, el modelo clasifica nuevos datos basindose en
los patrones aprendidos. Estos avances han permitido
que deep learning supere a los enfoques tradicionales de
machine learning en tareas de clasificacion complejas, con-
solidaindose como una herramienta clave en inteligencia

artificial (Degadwala y Vyas, 2024).

Evaluacion de rendimiento

Después de entrenar los modelos, se procede a evaluar
su desempefio con los datos de prueba. La precision,
la exactitud, el error de clasificacion y la desviacion es-
tandar son algunos de los criterios que se emplean para
evaluar la eficacia del sistema HGR (Jaramillo-Yanez et
al., 2020). De acuerdo con la bibliografia existente, una
buena exactitud en un modelo de ML es subjetiva, pero
todo lo que supere el 70 % es un gran rendimiento del
modelo. Ademas, una exactitud de entre el 70 % vy el
90 % no solo es ideal, sino realista.

En los ultimos anos, la clasificacion de gestos de la
mano mediante sefiales SEMG se ha explorado amplia-
mente, dando lugar a propuestas que combinan distintas
estrategias de adquisicion, preprocesamiento, segmenta-
cién y modelos de aprendizaje automatico y profundo.

A rengloén seguido se presenta una comparacion de
estudios recientes que abordan este problema desde
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Tabla 1
Comparativa de estudios recientes sobre clasificacion de gestos con senales SEMG

N.°c de

canales gestos

N.c de
sujetos

N.°c de

Referencia

Ventana Sensor Modelos

Meétricas

(Rumman et al., 2024) 19 8 12 250 ms MFI Medical Equi- | LDA, SVM, KNN, 88,58 %
pment CNN, RNN, LSTM (F1)
(Gehlot et al., 2024) 4 2 6 256 ms (25 | Myoarmband DT, RF, GB, Ada- 89,2 %
% overlap) Boost, SVM, KNN, (Acc*)
Extra Tree, MEET
(Aarotale y Rattani, 43 8 16 600 ms (50 | GrabMyo ResNet50, DenseN- 99,61 %
2025) % overlap) et121, MobileNetV3, (Acc)
EfficientNetBO,
XMANet
(Miah et al., 2024) 36 8 6 3s Myoarmband KNN, DT, RF, SVM, 97,43 %
Extra Trees (Acc)
(Challa et al., 2025) 8 4 3 250 ms Delsys Trigno SVM, RF, ANN, CNN 94 % (Acc)

* Acc hace referencia a la exactitud del clasificador y F1-score.

diversas perspectivas, considerando aspectos como
el numero de sujetos, canales (utiliza dos), cantidad
de gestos reconocidos, duraciéon de las ventanas de
analisis, modelos empleados y métricas de desempefio
alcanzadas (tabla 1).

DISCUSION Y RESULTADOS

El reconocimiento automatico de gestos de la mano ba-
sado en sefiales de sSEMG se ha estudiado en los ultimos
afios debido a su potencial para aplicaciones en inter-
faces hombre- maquina, protesis activas y dispositivos
de asistencia. A pesar de los avances recientes, persisten
desafios significativos que limitan la efectividad y apli-
cabilidad de estos sistemas. Uno de los principales pro-
blemas radica en la complejidad y variabilidad inherente
de las sefiales SEMG, las cuales estan influenciadas por
factores como interferencias externas, ruido, posicion
de los electrodos y diferencias fisiologicas entre los
usuarios (Stegeman y Hermens, 2007). En el caso del
miembro superior, la masa muscular es mas pequefia
y delgada en comparacion con el miembro inferior, lo
que genera sefiales de menor amplitud y aumenta la
dificultad para identificar patrones de intencién motora
consistentes (Li etal., 2021). Adicionalmente, la escasez
de bases de datos etiquetadas y de alta calidad limita la
capacidad de entrenar y validar modelos de aprendizaje
automatico de manera efectiva (Kumar y Ganesh, 2022).
Esta carencia de datos diversos afecta la generalizacion
de los modelos y su desempefio en condiciones reales.

Desafios de generalizacion y validacion

Metodolégicamente, la exactitud del reconocimiento
en tiempo real sigue siendo un reto, en especial cuan-
do se emplean caracteristicas del dominio del tiempo
y ventanas deslizantes cortas (Muniandi et al., 2020).
En la bibliograffa existente se muestra que, si bien los
enfoques basados en ML consiguen buenos resultados
con caractetisticas disefiadas manualmente, los modelos
de DL ofrecen ventajas en la extracciéon automatica de
representaciones mas robustas, aunque requieren gran-
des volumenes de datos y alta capacidad computacional.
No obstante, muchos sistemas que reportan resultados
prometedores en entornos controlados presentan una
marcada falta de robustez intersujeto; es decir, su ren-
dimiento disminuye al aplicarse a nuevos usuarios o
condiciones experimentales (Jochumsen et al., 2018).
Esta limitacion evidencia la necesidad de modelos mas
adaptativos y generalizables, que mantengan su desem-
pefo fuera del laboratorio.

Implicaciones sociales y contexto latinoamericano

Desde una perspectiva social y tecnoldgica, el acceso
a tecnologfas de asistencia basadas en sEMG continua
siendo limitado en el ambito global debido a los altos
costos v la falta de accesibilidad (Prakash et al., 2019).
Esto afecta directamente a personas con discapacidad
motora en el miembro superior, quienes dependen de
estas soluciones para mejorar su autonomia. En Colom-
bia y América Latina, la disponibilidad de tecnologias
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avanzadas de rehabilitacion es escasa, lo que profundiza
la brecha social y econémica.

De acuerdo con la Federacién Nacional de Asocia-
ciones de Amputados de Colombia, la prevalencia de
amputaciones en el pais es de aproximadamente 3,5
personas por cada 1000 habitantes, lo que representa
miles de potenciales beneficiarios de estas tecnologias
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
[DANE], 2020). Asi mismo, la Encuesta Nacional de
Uso del Tiempo (ENUT, 2021) reporta que el 9,6 % de
las personas con discapacidad en Colombia presentan
dificultades para mover o agarrar objetos con las manos,
de las cuales el 71,93 % requiere ayuda externa, aunque
solo el 56,47 % recibe tratamiento o terapias (DANE,
2020). Estas cifras reflejan una necesidad urgente de
desarrollar soluciones accesibles y asequibles para la
rehabilitacion y el control de dispositivos protésicos.

En este contexto, se hace necesaria una integracion
interdisciplinaria entre la ingenieria biomédica, el apren-
dizaje automatico y las ciencias de la rehabilitacién, con
el propésito de avanzar hacia sistemas de reconoci-
miento de gestos mas precisos, inclusivos y socialmente
relevantes, capaces de responder a los desafios tanto
técnicos como humanos del entorno real.

CONCLUSIONES

El reconocimiento automatico de gestos de la mano
basado en sefiales sSEMG se consolida como una linea
de investigacion en crecimiento. Los estudios revisados
demuestran avances en las etapas de adquisicion, proce-
samiento y clasificacion, destacandose el papel del DL
como herramienta clave para automatizar la extraccion
de caracteristicas y mejorar la precision de los modelos
en entornos controlados.

En materia de aportes, la revision permitié
identificar una tendencia hacia la optimizacién del
preprocesamiento de sefiales mediante técnicas de
normalizacién, segmentacion vy filtrado, asi como la
implementacién de modelos hibridos que combinan
arquitecturas convolucionales y recurrentes para captar
tanto la informacioén espacial como temporal de la
sefial. Ademas, se observa un incremento en el uso de
sensores portatiles de bajo costo y la exploraciéon de
bases de datos publicas, lo que contribuye a la repli-
cabilidad de los experimentos y a la democratizacion
del acceso a la tecnologia sSEMG.

Sin embargo, persisten vacios de investigacion que
limitan la transferencia de estas tecnologfas al entorno
clinico, entre los que se destacan la escasa disponibilidad
de bases de datos etiquetadas y diversas, la variabilidad
intersujeto y la falta de estandarizacion en los protocolos
de adquisicion y validacién. Igualmente, la mayorfa de
los modelos se han probado en condiciones controladas
y con sujetos sanos, por lo que su rendimiento tiende a
disminuir cuando se aplican a usuarios con discapacidad
o en contextos reales de rehabilitacion.

En este sentido, se recomienda redoblar los esfuet-
zos orientados a la creacion de bases de datos locales
y abiertas, que incluyan sujetos con distintas carac-
teristicas fisiolégicas y condiciones clinicas. De igual
manera, se propone explorar modelos hibridos que
integren enfoques de ML y DL, con el fin de equilibrar
rendimiento, interpretabilidad y generalizacion. Estas
estrategias se deben acompafiar de validaciones clinicas
interdisciplinarias, e involucrar a expertos en ingenierfa
biomédica, neurorrehabilitacién y aprendizaje automa-
tico, para garantizar la viabilidad técnica y funcional de
los sistemas desarrollados.

Finalmente, hay que promover una colaboracion
continua entre academia, sector de la salud e industria
tecnoldgica, que permita llevar los avances en sEMG
desde el laboratorio hasta los entornos clinico y social.
Este enfoque integral no solo fortalecera la aplicabilidad
de los modelos de reconocimiento de gestos, sino que
también contribuira al desarrollo de tecnologias de asis-
tencia accesibles y de alto impacto social, especialmente
en contextos latinoamericanos donde la rehabilitacion
neuromuscular y el acceso a dispositivos protésicos
siguen siendo desafios vigentes.
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