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Resumen

Una Interfaz Cerebro Computadora (BCI por las siglas en inglés
de Brain Computer Interface1) es un conjunto de hardware y software
que le permite a sus usuarios comunicarse e interactuar con su en-
torno únicamente mediante la información que puede ser extraída de
su cerebro. Las BCI permiten auxiliar a personas con alteraciones en
las vías nerviosas periféricas, en las placas neuromusculares o en los
músculos mismos, como consecuencia de daños sufridos por accidentes
o enfermedades, y que, a pesar de ello, conservan funcionales sus capa-
cidades cognitivas. El proceso general que se sigue para que una BCI
convierta señales cerebrales adquiridas con un electroencefalograma en
instrucciones para un dispositivo es el siguiente. Durante un periodo
fijo de tiempo se adquiere un conjunto de señales cerebrales de un suje-
to mediante electrodos superficiales. Dichas señales se digitalizan con
un convertidor que contiene un amplificador analógico digital. Luego,
las señales digitalizadas se filtran para minimizar el ruido que viene
de las líneas eléctricas así como de movimientos musculares (inclu-
yendo latidos del corazón y movimientos oculares). Posteriormente, se
emplean algoritmos de extracción de características y de clasificación
para identificar características particulares de la señal, las cuales serán

1Puesto que consideramos que en el área de Interfaces Cerebro Computadora las siglas
en inglés están bien arraigadas, para evitar confusión, en este documento usaremos las
siglas en este idioma.
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traducidas en instrucciones para controlar algún dispositivo. El sujeto
puede supervisar el estado del dispositivo a través de retroalimenta-
ciones que le permitan determinar el resultado de sus esfuerzos por
controlarlo.

El objetivo de este proyecto es generar e implementar algoritmos
computacionales para i) extraer y clasificar distintos tipos de señales
fisiológicas y cerebrales que permitan controlar un robot de servicio
doméstico, y ii) proveer de autonomía al robot de servicio para que
lleve a cabo tareas de reconocimiento visual, navegación (p. ej., pla-
neación de rutas y generación de mapas) y manipulación de sus brazos
mecánicos.

1. Responsables y colaboradores del pro-
yecto

Responsables:

Dr. Antonio López Jaimes, Profesor Asociado D Tiempo Com-
pleto.
Participación: Aplicación de modelos de optimización para la pla-
neación de rutas y sujeción.

Dra. Alicia Montserrat Alvarado González, Profesora Asociada
A Medio Tiempo.
Participación: Desarrollo de la Interfaz Cerebro-Computadora,
desarrollo de los algoritmos para el control de los actuadores y
sensores del robot.

Ambos de la Universidad Autónoma Metropolitana-Cuajimalpa, Divi-
sión de Ciencias Naturales e Ingeniería, Departamento de Matemáticas
Aplicadas y Sistemas.

Colaboradores:
División de Ciencias Naturales e Ingeniería, Departamento de Mate-
máticas Aplicadas y Sistemas.

Dr. Luis Franco Pérez, Profesor Asociado D Tiempo Completo.
Participación: Aplicación de modelos matemáticos para la pla-
neación de rutas.

División de Ciencias de la Comunicación y Diseño, Departamento de
Teoría y Procesos del Diseño.
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Dra. Angélica Martínez de la Peña, Secretaría Académica. Par-
ticipación: Diseño de la Interfaz Cerebro-Computadora.

MDI. Lucila Mercado Colín, Profesora Investigadora Titular C
Tiempo Completo. Participación: Desarrollo de protocolos de
evaluación para la retroalimentación y el análisis global del sis-
tema.

MDI. Alejandro Rodea Chávez, Profesor Investigador Asociado
D Tiempo Completo. Participación: Análisis y desarrollo de las
características específicas que permitan a la mano robótica asir y
manipular distintos objetos con un grado de eficiencia y seguridad
acorde a lo que se estipule en el proyecto.

Universidad Iberoamericana de Puebla, Departamento de Arte, Diseño
y Arquitectura

Lic. Gonzalo Hernández Pérez, Académico de Tiempo Comple-
to. Participación: Diseño, construcción y selección de materiales
para darle al robot una apariencia amigable con las personas, de
aspecto menos frío o menos robotizado.

Mtra. Adriana Quiroz Hernández, Coordinadora de la Licenciatu-
ra en Diseño Textil. Participación: Selección de los textiles ade-
cuados para permitirle a las manos una adecuada sujeción de
objetos y para que se puedan implementar sensores de tacto.

Mtro. Huber Girón Nieto, Académico de Tiempo Completo. Par-
ticipación: Implementación de sensores de tacto en la mano ro-
bótica.

Universidad Nacional Autónoma de México, Instituto de Investigacio-
nes en Matemáticas Aplicadas y en Sistemas

Dr. Gibrán Fuentes Pineda, Investigador Asociado C. Participa-
ción: Desarrollo de algoritmos de clasificación de señales fisioló-
gicas y cerebrales.

2. Orientación
Investigación básica (x)

Investigación aplicada (x)

Desarrollo o adaptación (x)

Transferencia de tecnología (x)
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Desarrollo de tecnología(x)

Fecha de inicio y duración: Febrero 2020-Febrero 2023.

3. Justificación y planteamiento del ob-
jeto de estudio

Una Interfaz Cerebro Computadora (BCI por las siglas en inglés
de Brain-Computer Interface) es un conjunto de hardware y software
que le permite a sus usuarios comunicarse e interactuar con su en-
torno únicamente mediante la información que puede ser extraída de
su cerebro [1]. Las BCI permiten auxiliar a personas con alteraciones
en las vías nerviosas periféricas, en las placas neuromusculares o en
los músculos mismos, como consecuencia de daños sufridos por acci-
dentes o enfermedades, y que, a pesar de ello, conservan funcionales
sus capacidades cognitivas [2, 3]. El proceso general que se sigue para
que una BCI convierta señales cerebrales en instrucciones para contro-
lar un dispositivo es el siguiente. Durante un periodo fijo de tiempo
se adquiere un conjunto de señales cerebrales de un usuario mediante
electrodos (en nuestro caso, superficiales). Dichas señales se digitali-
zan con un convertidor que contiene un amplificador analógico digital.
Luego, las señales digitalizadas se filtran para minimizar el ruido que
viene de las líneas eléctricas así como de movimientos musculares (in-
cluyendo latidos del corazón y movimientos oculares). Posteriormente,
se emplean algoritmos de extracción de características y de clasifica-
ción para identificar características particulares de la señal, las cuales
serán traducidas en instrucciones para controlar algún dispositivo. El
usuario puede supervisar el estado del dispositivo a través de retroali-
mentaciones que le permitan determinar el resultado de sus esfuerzos
por controlarlo.

La actividad cerebral que interesa para controlar a las BCI es aque-
lla que puede ser provocada y controlada por el usuario de manera
consciente y aquella que puede inducirse mediante estimulación, pero
siempre se busca que refleje un acto de voluntad por parte del usuario
para transmitir un mensaje. En este proyecto se trabaja con Poten-
ciales evocados relacionados con eventos (ERP), en particular con el
componente P300 generado por estímulos visuales, por las siguientes
razones: es ampliamente estudiado por la comunidad de BCI, se tie-
ne gran control sobre el tiempo de respuesta del usuario a partir del
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estímulo, lo cual facilita su análisis, y es bastante consistente en cada
usuario a pesar de que sufre variaciones [4]. Adicionalmente, se trabaja
con imaginería mental acotada al reconocimiento de los iconos de la
matriz de estimulación. La imaginería mental es una representación
mental que dan la experiencia de percepción sin la presencia de un
estímulo. Se ha demostrado que los patrones de actividad del cerebro
varían entre imágenes tanto de diferente tipo (por ejemplo, entre una
cara y una casa), como del mismo tipo (por ejemplo, entre dos caras di-
ferentes). Las investigaciones acerca de estas señales son muy recientes
y la precisión en la clasificación aún es baja (hasta 68% como máximo
en algunos usuarios [5]). Se han desarrollado distintas aplicaciones para
permitir que una persona en las condiciones mencionadas anteriormen-
te pueda comunicarse y tener más independencia de sus cuidadores.
Por ejemplo, aquellas que permiten deletrear texto [6, 7, 8, 9, 10] ha-
cer búsquedas en Internet [11], dar comandos de navegación a una silla
de ruedas tanto virtual como real [12, 13, 14, 15, 16, 17, 18], controlar
un brazo mecánico [19] o controlar distintos tipos de robots.

En este proyecto se propone desarrollar una BCI para controlar
un robot de servicio doméstico. Se busca que el robot de servicio do-
méstico eventualmente cuente con autonomía en la navegación y en la
manipulación de objetos, seguimiento y búsqueda de personas, y orien-
tación hacia la fuente del sonido. El objetivo de que este dispositivo
tenga las características de un robot de servicio es que se requiera de
una intervención mínima del usuario para controlarlo.

4. Trabajos Previos
Hasta el momento, las BCI que se han desarrollado para controlar

robots son las siguientes. Millán et al. [20] presentan una BCI basada
en tareas mentales que reconoce tres estados, elegidos por el usuario,
para mover a un robot en un ambiente controlado. Zhao et al. [21]
proponen una BCI basada en las ondas alfa del EEG (que tienen una
frecuencia en el rango de 8 a 13 Hz) para controlar a un robot de ser-
vicio; sin embargo, no mencionan nada relacionado con cómo explotar
características de este tipo de robots. La BCI sólo le da instrucciones
de movimiento básico al robot (arriba, abajo, izquierda y derecha) y
el usuario es estimulado mediante un tablero con 5 LEDs. Valbuena
et al. [22] implementan una BCI basada en Potenciales visuales de
estado estacionario (SSVEP) para controlar un robot semiautónomo;
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esta BCI muestra un menú mediante el cual el usuario puede darle
instrucciones de alto nivel al robot, como pedirle que sirva una bebida
en un vaso. Bell et al. [23] presentan una BCI basada en la detección
del P300 para controlar un robot humanoide parcialmente autónomo
que lleva a cabo tareas de navegación que le permiten tanto dirigir-
se a una ubicación, como tomar un objeto indicado por el usuario; la
matriz de estimulación se genera de manera dinámica, ya que ésta se
conforma de las imágenes de los objetos que son captados por las cá-
maras del robot. Bryan et al. [24] proponen una BCI basada en SSVEP
para controlar un robot humanoide. También proponen un paradigma
de estimulación que le permite a un usuario controlar el brazo de un
robot. Dicho paradigma permite enseñarle al robot nuevos movimien-
tos y a navegar. Carlson et al. [25] reportan una BCI híbrida basada
tanto en ERD/ERS como en la actividad muscular residual para con-
trolar un robot que cuenta con navegación automática y evasión de
obstáculos. La BCI híbrida permite indicarle al robot que inicie el mo-
vimiento y que se detenga. Chen et al. [26] implementan una BCI para
controlar un robot mediante cuatro opciones de imaginación motora.
Burget et al. [27] presentaron una BCI basada en cinco tareas metales
(movimiento de un dedo de la mano derecha, movimiento de los dedos
gordos de ambos pies, rotación de objetos, generación de palabras y
descanso) para controlar un planeador de tareas de alto nivel. El robot
navega de forma autónoma de una ubicación a otra, sujeta objetos,
suelta objetos (en una repisa o mesa), vierte líquido de una botella en
una taza y provee al usuario con una bebida. Las tareas se actualizan
constantemente con la información que se adquiere con los sistemas de
percepción del robot.

5. Antecedentes
El proyecto que proponemos en este documento es una continuación

del proyecto del mismo nombre reportado ante la División de Ciencias
Naturales e Ingeniería en el periodo julio 2017-diciembre 2019. El cual
fue apoyado por PRODEP-SEP en el marco de la convocatoria 2017
de Nuevos PTC. A continuación mencionaremos los avances hasta el
momento.
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5.1. Estimulación
Para estimular visualmente a los usuarios, en este proyecto se han

desarrollado dos tipos de matrices: la matriz de Selección General y la
matriz de Selección Específica. El objetivo de ambas es reproducir el
paradigma oddball, el cual busca generar una respuesta en el usuario al
presentar un elemento raro (o poco frecuente) [6, 7]. Dicha respuesta
es un pico positivo que se puede detectar, en general, 300 ms poste-
riores a la presentación del estímulo. En [15] se sugiere que el P300
está compuesto por la onda P3a y P3b. La onda P3a se origina en
los mecanismos de atención frontal dirigidos por el estímulo durante
el procesamiento de tareas. La onda P3b se origina en la actividad
parietal-temporal asociada con la atención y parece estar relacionada
con el consiguiente procesamiento en la memoria.

La matriz de Selección General le permitirle al usuario darle ins-
trucciones generales al robot, como que se dirija a un lugar, que busque
un objeto y que siga o busque a una persona. Está compuesta de una
matriz de 3×4 con iconos de colores que representan de forma abstracta
instrucciones que el usuario puede darle al robot. En este deletreador
el usuario fija su atención en la celda que contiene el icono a ser comu-
nicado mientras se intensifican aleatoriamente las filas y las columnas
de la matriz. A este paradigma se le conoce como paradigma de Filas
o Columnas o paradigma RC [6]. La fila y la columna que contienen
la celda atendida son elementos raros (o poco frecuentes), por lo que
sólo estos eventos provocan la aparición del P300 [6].

Por otro lado, la matriz de Selección Específica le permitirle al
usuario darle instrucciones detalladas al robot, como que seleccione
un objeto específico de una escena, por ejemplo, que elija una bebida
entre varias que se encuentren en la cocina. Esta matriz se genera
dinámicamente, es decir, los objetos de una imagen tomada por el robot
en un momento específico, se convierten en los iconos de la matriz [23],
por lo que, no sólo los iconos sino el tamaño de la matriz son variables.

Para identificar los objetos en la imagen adquirida por las cámaras
del robot, se utiliza el algoritmo SIFT [28] que extrae características
invariantes a factores de escala, traslación, rotación y parcialmente
invariantes a cambios de iluminación y afinidades. De la misma forma,
se extraen características en las imágenes de distintos objetos aislados
y previamente almacenados en una base de datos. Posteriormente, se
emparejan los descriptores de características de ambos conjuntos y
calcula la distancia entre ellos. El objeto que esté en la escena será

7



aquel con la menor distancia.
Una vez que se identifican los objetos en la escena, se dibuja un

contorno que permitirá implementar el llamado paradigma de una sola
columna [4], en el cual se intensifican aleatoriamente cada celda en
lugar de cada fila y columna. Las señales cerebrales son adquiridas con
un equipo de bajo costo.

5.2. Algoritmo de clasificación
Debido a que las señales de ERP tienen una gran cantidad de ruido,

es necesario que el usuario repita varias veces el proceso de estimula-
ción para aumentar la relación señal/ruido [29]. Este proceso puede
volverse inaceptablemente lento y agotador para el usuario, por ello,
gran parte del esfuerzo en el desarrollo de las BCI es estimular al
usuario el menor número de veces posible, preferiblemente solo una
vez (es decir, en una época única). Por otro lado, sería deseable que
una BCI pudiera ser utilizada por cualquier usuario sin que fuera ne-
cesaria una etapa de calibración inicial. Esto podría lograrse si pudiera
generalizarse la información adquirida previamente de otros usuarios.
La detección de P300 basada en la información recuperada durante la
etapa de calibración por un solo usuario se conoce como clasificación
de época única del usuario, mientras que la detección basada en la in-
formación recuperada por otros usuarios se conoce como clasificación
entre usuarios.

Con el objetivo de conseguir una clasificación de época única tan-
to para un usuario como entre usuarios, en este proyecto desarrolla-
mos una arquitectura basada en red neuronal convolucional (CNN)
simple, llamada SepConv1D, que consiste en un bloque convolucional
1D separable en profundidad seguido por un bloque de clasificación
Sigmoide2. Encontramos que la arquitectura propuesta no sólo puede
resolver estos problemas tan bien como los métodos basados en CNN
de última generación, puede hacerlo con el costo computacional más
bajo. Además, proporcionamos elementos para demostrar que hacer
una red neuronal muy profunda y altamente compleja no conduce a
resultados más precisos en todos los casos. Para probar nuestra hipó-
tesis, llevamos a cabo experimentos con cuatro conjuntos de datos de
referencia procesados con diez métodos de última generación basados
en CNN, una red neuronal completamente conectada de capa oculta

2https://arxiv.org/abs/1909.06970
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con dos neuronas, y el SepConv1D. Comparamos los valores prome-
dio de AUC resultantes, junto con sus desviaciones estándar. Además,
analizamos las diferencias entre el número de parámetros, la cantidad
de operaciones de coma flotante por segundo (FLOPS) y el tiempo de
inferencia requerido por los modelos. Los resultados mostraron que, en
todos los casos, SepConv1D requiere el menor número de parámetros:
en el mejor de los casos, solo usó 225 mientras que EEGNet, el modelo
con el número más cercano de parámetros, usó 1,474, incluso cuando
no había diferencia estadísticamente significativa entre los valores pro-
medio de AUC. Además, la diferencia entre el número de FLOPS y
el tiempo de inferencia requerido por su entrenamiento y clasificación
fue notoriamente diferente: EEGNet requirió 2,801 FLOPS y 0.000274
ms de tiempo de inferencia, mientras que SepConv1D requirió solo 443
FLOPS y menos de la mitad del tiempo de inferencia. En dos conjuntos
de datos, la diferencia entre los valores promedio de AUC de EEGNet
y SepConv1D fueron estadísticamente significativos para calcular la
clasificación de época única de un usuario. La ganancia de EEGNet
fue de 0.04 pero requirió, en el mejor de los casos, 1,814 FLOPS adicio-
nales y 0.000474 milisegundos adicionales. Por otro lado, observamos
que no hubo diferencias estadísticamente significativas entre ninguno
de los métodos para la clasificación entre usuarios. Estos hallazgos son
importantes porque se pueden construir dispositivos más simples, más
baratos, más rápidos y, por lo tanto, más portables.

5.3. Construcción del robot de servicio
Adicionalmente, se construyó un robot de servicio doméstico, lla-

mado Xolobot (ver la Figura 1), al que se le puede dar mantenimiento
dentro de la propia UAM-C. Dicho robot cuenta con una base robóti-
ca apta para navegar en interiores, sobre superficies con poca textura,
y no es capaz de subir o bajar escalones o desniveles significativos.
Tiene cuatro sensores ultrasónicos que le permiten navegar de forma
autónoma evitando obstáculos de forma muy básica. Para mejorar la
navegación autónoma, se desarrolló un sistema reactivo basado en un
neurocontrolador que evita colisiones con obstáculos al reconocer el
entorno en función de la información obtenida por los sensores del
robot y modificando sus actuadores cuando es necesario [30]. Como
alternativa, se desarrolló un control remoto utilizando un Leap Motion
que permitirá que un usuario controle al robot haciendo gestos con su
mano.
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Figura 1: Robot de servicio doméstico Xolobot.

El robot de servicio doméstico que se utiliza en este proyecto está
compuesto de dos brazos robóticos antropomorfos, una base robótica y
un soporte que los une. Ninguna de las partes físicas ha sido diseñada
por nosotros, sin embargo, han sido construidas desde sus componentes
más elementales. Por esta razón, no sólo logramos reducir los costos
sino que podemos darle mantenimiento dentro de la propia UAM.

El diseño de los brazos es de Ryan Gross [31]. Cada brazo esta
compuesto por un hombro, un codo, un antebrazo, y una mano con
cinco dedos. El hombro tiene tres ejes para obtener un movimiento
humano completo. El codo utiliza un servo grande conectado a él por
una correa ranurada (el mismo tipo de correa utilizada en la mayoría
de las impresoras 3D FDM), la correa permite que el rango completo de
180 grados del servo se canalice a los grados que se mueve el codo. La
mano está compuesta de seis servos capaces de obtener un movimiento
de muñeca de 180 grados; tiene un pulgar oponible y un movimiento
de dedo individual para todos los dedos, excepto el índice y el pulgar
que se mueven como una unidad.

La base robótica es un Arlo Robot de la empresa Parallax. Es
un robot móvil de interior que utiliza el microcontrolador Propeller
Parallax de ocho núcleos. La base robótica está compuesta de dos
ruedas de aluminio y una placa de control que requiere controladores
de motor externos. Adicionalmente, tiene tres sensores ultrasónicos al
frente y uno en la parte trasera.
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5.4. Navegación del robot
En cuanto a la navegación de la plataforma del robot, comenzamos

explorando dos tipos de técnicas: redes neuronales artificiales [32] y
programas genéticos, propuestos por J. Koza [33]. En ambos casos,
consideramos un escenario sin obstáculos donde el robot tendrá que
navegar de un punto inicial a uno final.

El enfoque con redes neuronales artificiales (RN) es el que he-
mos trabajado más y cuyos primeros resultados fueron ya reportados
en [30]. En este trabajo nos planteamos el problema de diseñar un con-
trolador mediante una red neuronal (llamado neurocontrolador) para
un auto de carreras en un simulador de computadora. En particular,
usamos una red neuronal con retroalimentación donde los pesos eran
ajustados mediante el algoritmo genético RankGA [34]. Desarrollamos
una metodología compuesta de tres módulos: 1) RankGA proponía
poblaciones de pesos para la RN, 2) La RN utilizaba esos pesos pa-
ra hacer las veces del controlador del automóvil (i.e., ante estímulos
del entorno en tiempo real, respondía con valores para los actuadores
del auto), y 3) el módulo de robots implementado por el simulador
TORCS (The Open Racing Car Simulator). Para dimensionar la di-
ficultad de este problema, es importante mencionar que los autos de
este simulador tienen 63 sensores y 5 actuadores, que representan un
total de 168 parámetros que el optimizador debía ajustar.

Los resultados mostraron que el neurocontrolador era capaz de en-
viar los valores para los actuadores (e.g., volante, freno, acelerador)
para que el auto tomara las curvas de manera correcta. No obstante,
aunque el auto terminaba la carrera, en algunas curvas rozaba con las
vallas de contención y avanzaba a baja velocidad. Por esta razón, el
desempeño no obtuvo buenos resultados en un escenario con obstáculos
móviles.

5.5. Resumen
En resumen, hasta ahora se han generado los siguientes productos:
Formación de recursos humanos

Proyectos terminales en la LIC-DCNI: dos concluidos con tesi-
nas completas, dos concluidos con tesinas en revisión y dos en
proceso.

Proyectos terminales en la LTI-DCCD: uno concluido y uno en
proceso.
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Servicio social: uno concluido, uno concluido resultado de una
colaboración y uno en proceso.

Becarios: dos.

Publicaciones

Artículo en extenso indexado en JCR.

Artículo en extenso indexado en DBLP, LatIndex y Periodica.

6. Motivación
A partir de la experiencia que tuvimos desarrollando la BCI y el

robot de servicio doméstico en el proyecto anterior, detectamos una
serie de problemas que queremos resolver para alcanzar el objetivo
final de tener una BCI que permita controlar un robot de servicio
doméstico.

Por un lado, la matriz general (ver Sección 5.1) ha demostrado esti-
mular adecuadamente a los sujetos para que generen señales P300 [35],
mientras que la matriz dinámica se adapta al ambiente. Sin embargo,
ambas carecen de un enfoque basado en el usuario y no son adecua-
das para interactuar con el sistema completo (véase por ejemplo [36]).
Adicionalmente, no se han incluido herramientas desarrolladas en el
campo de conocimiento de las Interfaces Humano-Computadora. Este
tipo de herramientas podrían conducir a una mejor estructuración de
la información y, como consecuencia, se incrementaría tanto la tasa de
transferencia, como la precisión de la comunicación del símbolo que
representa la actividad del robot. Además, las interfaces más agra-
dables y efectivas podrían conducir a condiciones más motivadoras y
satisfactorias, minimizando el riesgo de interrupción.

Por otro lado, los problemas principales que presenta Xolobot son
los siguientes:

1. La navegación autónoma es limitada debido a que sólo cuenta con
cuatro sensores ultrasónicos. En conjunto, proporcionan información
con una resolución muy baja por lo que no puede evadir los obstáculos
con precisión.

2. No tiene cara, así que no se puede conocer el estatus de sus
procesos internos.

3. No hay una forma de comunicarse con él más que por una ter-
minal de una computadora o por medio de la BCI, así que un usuario
inexperto no puede darle instrucciones.

12



4. Tiene una apariencia poco amigable, fría y robotizada, así que
no es agradable interactuar con él.

5. La muñeca y los dedos del brazo robótico no tienen los mismos
grados de libertad que los de un brazo humano. El pulgar y el índi-
ce están ligados ya que funcionan con el mismo servomotor, así que
no se pueden mover de forma independiente. Por estas razones, los
movimientos de las manos son limitados.

6. Las manos robóticas no tienen sensores que simulen mecano-
rreceptores (detección de vibraciones, presión sostenida, cambios de
textura y presión profunda), termorreceptores (detección de presen-
cia, ausencia y temperatura) o nocirreceptores (detección de dolor).
Eso conlleva una serie de problemas, por ejemplo, que no puedan iden-
tificar la presión que deben ejercer sobre los objetos para sostenerlos.
Por esta razón, no se podría programar un sistema reactivo, tal que
si las manos sujetaran algún objeto que pudiera dañarlas, no habría
manera de evitarlo.

7. Los materiales con que se construyó originalmente no tienen la
resistencia suficiente para las tareas programadas. Algunas piezas se
han ido reemplazando por mejores reimpresiones.

Para resolver los problemas anteriores, se estableció una colabo-
ración con expertos en Ingeniería Biomédica, Mecatrónica, Mecánica,
Diseño Industrial, Diseño Textil y Diseño Estratégico de Información
tanto de la Universidad Iberoamericana de Puebla como de la División
de Ciencias de la Comunicación y Diseño de la UAM-Cuajimalpa.

Adicionalmente, para resolver los problemas generados por la ba-
ja resolución de los sensores de navegación, el Dr. Christian Lemaitre
del Departamento de Tecnologías de la Información de la División de
Ciencias de la Comunicación y Diseño, nos permitió integrar los si-
guientes sensores al robot: un LIDAR, una cámara omnidireccional y
una cámara de seguimiento y profundidad RealSense. Dichos sensores
se adquirieron con recursos de un proyecto que él dirige, y del que la
Dra. Alvarado forma parte, llamado Red Académica de Aprendizaje,
Investigación y Desarrollo de Agentes Autónomos (RAIDA), patroci-
nado por los Laboratorios de las Ciudades en Transición (Labcit).
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7. Objetivos

7.1. Objetivo General
Desarrollar una Interfaz Cerebro-Computadora con base en señales

de electroencefalograma para controlar un robot de servicio doméstico.
El cual deberá tener un aspecto humanoide y amigable, contar con dos
brazos antropomorfos diestros, y ser de bajo costo, al que se le pueda
dar mantenimiento dentro de la propia UAM-C.

7.2. Objetivos Específicos
1) Generar e implementar algoritmos computacionales basados en

inspiración biológica (p. ej., redes neuronales artificiales y computación
evolutiva) para:

i) extraer y clasificar distintos tipos de señales fisiológicas y cere-
brales (p. ej., imaginería mental, Potencial Relacionado al Error) para
controlar y retroalimentar un robot de servicio doméstico; y

ii) proveer de autonomía al robot de servicio para que lleve a ca-
bo tareas de reconocimiento visual, navegación (p. ej., planeación de
rutas) y manipulación de brazos robóticos.

2) Mejorar la apariencia del robot para que sea agradable interac-
tuar con él, y se pueda conocer el estado de sus procesos internos.

3) Reconstruir las manos para que tengan mayor grado de libertad
y tengan tacto.

4) Mejorar la apariencia de las interfaces de estimulación incorpo-
rando el conocimiento que se tiene acerca del diseño de las interfaces
de usuario.

8. Metas

Procesamiento de las señales
1. Desarrollar los algoritmos de extracción de características y cla-

sificación para identificar imaginería mental.

2. Desarrollar los algoritmos de extracción de características y cla-
sificación para identificar señales fisiológicas.

3. Desarrollar los algoritmos de extracción de características y cla-
sificación el Potencial Relacionado al Error (ErrP).
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Estimulación visual
1. Exploración de opciones para mejorar las interfaces de estimula-

ción apoyado en la teoría de interfaces de usuario.

2. Implementación de las nuevas interfaces de usuario.

3. Evaluación de las nuevas interfaces.

Interfaz Cerebro-Computadora
1. Unir los módulos de adquisición de señales, procesamiento de

señales, transmisión de información al robot y retroalimentación.

Navegación
1. Desarrollar algoritmos para la adquisición de la información de

los sensores del robot.

2. Desarrollar un algoritmo de navegación autónoma reactiva en un
ambiente dinámico para evadir obstáculos.

3. Desarrollar un algoritmo para que los dos brazos sujeten un ob-
jeto de forma colaborativa y evadan obstáculos al intentarlo.

Sujeción
1. Desarrollar un algoritmo para que las manos sujeten de manera

adecuada distintos tipos de objetos.

2. Explorar distintas opciones de textiles para que le permitan a
las manos: i) una sujeción firme de los objetos, y ii) simular
mecanorreceptores, termorreceptores y nocirreceptores.

3. Implementar el modelo cinemático rotacional para manipular un
brazo robótico antropomorfo con un Leap Motion en los brazos
del robot.

Robot
1. Desarrollar una cara que le permita al robot comunicarle al usua-

rio sus procesos internos.

2. Diseñar y construir una apariencia amable para el robot con ma-
teriales más resistentes que los actuales.
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3. Evaluar el diseño de la nueva apariencia del robot.

4. Rediseñar y modificar las manos del robot para incrementar sus
grados de libertad.

5. Propuesta de comercialización del robot.

9. Metodología
En esta sección describiremos los pasos que seguiremos para con-

seguir cada una las metas descritas en la sección anterior. Puesto que
este proyecto involucra a la División de Ciencias de la Comunicación
y Diseño, en su momento también se presentará esta propuesta ante el
consejo divisional homólogo. Por esta razón y para no extender mucho
este documento, la descripción de la metodología estará enfocada a
los temas que serán desarrollados mayormente por los miembros de la
División de Ciencias Naturales e Ingeniería.

9.1. Estimulación, extracción de características
y clasificación

La metodología que se propone para mejorar las interfaces de es-
timulación basadas en la matriz general y la matriz dinámica consiste
en lo siguiente:

Entrevistar a personas con Síndrome de Enclaustramiento y con
Esclerosis Lateral Amiotrófica para identificar sus requerimien-
tos.

Incorporar en las interfaces ya desarrolladas elementos que:

• tomen en consideración la capacidad de aprendizaje del usua-
rio como: previsibilidad, capacidad de síntesis, familiaridad,
generalización y consistencia.

• permitan a las interfaces ser flexibles. Para ello, incremen-
taremos su capacidad de sustitución y de personalización y
mejoraremos las iniciativas de diálogo.

• permitan al usuario evaluar el estado interno del sistema.
• permitan la retroalimentación entre el sistema y el usuario.
• incrementen la capacidad del sistema para recuperarse de

errores.
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• incrementen la capacidad de respuesta del sistema.

Evaluar las interfaces propuestas con base en parámetros de usa-
bilidad como la efectividad (por ejemplo, precisión), eficiencia
(por ejemplo, sobrecarga de trabajo subjetiva y tasa de transfe-
rencia de información), y satisfacción del usuario. Inicialmente,
la evaluación podría llevarse a cabo utilizando un simulador del
robot para agilizar las evaluaciones y para no depender de otras
etapas del desarrollo del robot físico o de los algoritmos de nave-
gación.

Por otro lado, como se mencionó en la Sección 7, planeamos agregar
el paradigma de imaginería mental para controlar el robot de servicio.
A continuación describiremos la metodología que seguiremos tanto pa-
ra desarrollar tal paradigma como para extraer características de la
señal que nos permitan clasificar la instrucción que el sujeto quiera
transmitir:

Adaptaremos el paradigma sugerido en [37] tal que se llevará
a cabo en tres etapas. En la primera, se asignará cierto tiempo
para que los sujetos se familiaricen con cinco imágenes que repre-
senten instrucciones que llevará a cabo el robot. En la segunda,
estas imágenes serán intercaladas con una pantalla gris, segui-
das de una pantalla gris con la palabra en el centro que resuma
la instrucción. En la tercera etapa, se repetirá este proceso pero
sustituyendo la imagen por una pantalla gris que indicará que el
usuario debe imaginar en ese momento la imagen que representa
la instrucción. Durante la segunda y tercera etapa, registraremos
las señales de EEG, las cuales serán almacenadas para su análisis
fuera de línea.

Adicionalmente, reproduciremos el paradigma sugerido en [38] de
la siguiente manera. Se llevará a cabo en dos etapas. En la prime-
ra, se mostrará la imagen de una cara, seguida de una pantalla
gris, seguida de la imagen de un lugar. En la segunda etapa, se le
pedirá al sujeto que piense en alguna de las caras o lugares que se
le presentaron. Durante ambas etapas, registraremos las señales
de EEG, las cuales serán almacenadas para su análisis fuera de
línea.

Reclutaremos a algunos alumnos para llevar a cabo los experi-
mentos preliminares.
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Visualizaremos y analizaremos las características extraídas con
un algoritmo basado en CNN.

Analizaremos el desempeño del algoritmo de clasificación para
cada paradigma y, a partir de ello, propondremos una interfaz
que incluya el mejor paradigma.

Evaluaremos el nuevo paradigma dentro de la nueva interfaz.

Adicionalmente, como se mencionó anteriormente, se requiere in-
cluir un mecanismo que le permita al usuario retroalimentar al sistema.
Por esta razón, se incorporará la detección tanto del Potencial Rela-
cionado al Error como de las señales fisiológicas que reflejen estrés en
el usuario al momento de generarse un error en la clasificación del
P300. Esto permitirá enviar un mensaje de alerta a las interfaces de
estimulación para redefinir las tareas que el usuario quiere comunicar.

Los ErrP son potenciales evocados registrados cuando el sujeto
reconoce un error durante una tarea planificada previamente, y se des-
cribe mediante una variación en la señal cerebral dentro de los 500
ms después de la respuesta errónea [39]. Los ErrP tienen tanto ca-
racterísticas morfológicas como un comportamiento similar a los del
componente P300; aunque varían tanto la amplitud del potencial co-
mo el tiempo en que es evocado. Estas similitudes nos permiten sugerir
que los algoritmos utilizados para detectar el P300 podrían ser ade-
cuados también para detectar los ErrP. Por esta razón, la metodología
que seguiremos es la siguiente:

Generaremos un protocolo de estimulación basado en la matriz
general. El protocolo consistirá en alterar aleatoriamente la res-
puesta del clasificador SepConv1D al detectar el componente
P300, tal que algunas veces parezca que se detectó incorrecta-
mente. La hipótesis es que este protocolo generará los ErrP de
manera controlada. Las series de tiempo serán almacenadas para
procesarlas fuera de línea.

Clasificaremos las señales ErrP con el algoritmo SepConv1D y
evaluaremos su desempeño.

Reclutaremos a algunos alumnos para llevar a cabo los experi-
mentos.

Si logramos tener un desempeño adecuado, lo compararemos con
los de otros métodos del estado del arte. Si el desempeño es pobre o no
mejora significativamente respecto a otros métodos, analizaremos otras
alternativas basadas en CNN o en la geometría de Riemannian, que

18



también ha mostrado tener un desempeño adecuado para la detección
de P300 [40].

9.2. Construcción del robot de servicio
Para llevar a buen término varias de la metas planteadas en la

Sección 8 (e.g., navegación y sujeción de objetos), uno de los primeros
pasos será mejorar o terminar algunas partes del robot de servicio.
En primer lugar, se integrarán los siguientes sensores: un LIDAR, una
cámara omnidireccional y una cámara de seguimiento y profundidad
RealSense. Gracias a estos sensores la información que Xolobot reciba
de su entorno será más precisa y confiable. Esto permitirá abordar
escenarios más complicados tanto para la navegación del robot como
para los movimientos de los brazos robóticos.

Por otro lado, para diseñar unas manos más versátiles primero rea-
lizaremos un análisis de las características específicas que permitan a
la mano robótica asir y manipular distintos objetos con un grado de
eficiencia y seguridad según los escenarios a los que se enfrentará el
robot. Como resultado de este análisis determinaremos no solamente
la especificación de materiales y mecanismos de funcionamiento de los
elementos físicos de la mano, sino también las posibilidades de reco-
nocimiento de objetos a través de sensores o diferentes textiles para
simular mecanorreceptores, termorreceptores y nocirreceptores.

Además, se modificará el diseño del robot para ayudarle a mejo-
rar su apariencia. En particular, se le agregará una cara que permita
una interacción más natural con el usuario. Para esto primero se rea-
lizará una delimitación sistémica desde el punto de vista ergonómico.
Por ejemplo, definiremos las características de los usuarios, las carac-
terísticas del entorno de uso y fundamentaremos la toma de decisiones
de diseño considerando los aspectos físicos, cognitivos y afectivos del
sistema.

9.3. Navegación
Los algoritmos basados en inspiración biológica conforman uno de

los enfoques más exitosos para resolver problemas de navegación de
robots y trayectorias de brazos robóticos (véase por ejemplo [41, 42,
43, 44, 45]). No obstante, aunque estos trabajos abordan problemas
similares, las particularidades de cada escenario estudiado varían de
una publicación a otra.
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Ante este panorama, no es evidente determinar, a partir únicamen-
te de los resultados publicados, cuál es la mejor técnica para superar
los retos de optimización que nos plantea Xolobot. Por consiguiente,
teniendo en mente los requerimientos que se desprenden de las metas
relacionadas con la navegación del robot (véase Sección 8), el primer
paso es implementar y evaluar algunos de los enfoques más prometedo-
res para identificar aquél que sea más apropiado para las necesidades
particulares del robot de servicio.

En términos generales, la metodología para resolver los problemas
de navegación consistirá en lo siguiente:

Implementar algunas técnicas de inspiración biológica usando si-
muladores y, además, partiendo de escenarios simples del proble-
ma a resolver. Inicialmente es conveniente usar simuladores para
acelerar la experimentación por la siguiente razón: la mayoría de
estos métodos necesitan evaluar varias alternativas de solución
hasta converger a una solución satisfactoria, y este proceso sería
muy lento si usáramos el hardware directamente.

Una vez con resultados preliminares podemos decidir la explo-
ración de más escenarios con una sola clase de técnica o incluso
proponer modificaciones innovadoras para lidiar con algún esce-
nario difícil de superar con el esquema de base.

En este punto, de acuerdo a los resultados, podemos realizar
en paralelo o de manera secuencial las siguientes actividades: i)
abordar escenarios más complicados en entornos simulados e ii)
implementar algunas de las soluciones en el hardware para ceñir-
nos a las características reales de nuestro equipo.

En las siguientes secciones presentamos cómo concretar los pasos
anteriores para cada uno de los problemas de navegación del robot de
servicio. Algunas de las actividades ya fueron realizadas en un proyecto
anterior, mientras que algunas están en desarrollo o se realizarán de
acuerdo a nuestro plan de actividades (véase Sección 10).

9.3.1. Navegación del robot

Actualmente estamos trabajando en una dirección similar a lo des-
crito en la Sección 5.4, pero planteando la conducción como un pro-
blema para minimizar simultáneamente varios objetivos: el daño del
auto (indispensable para el robot de servicio), el gasto de combustible
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(deseable para mejorar la autonomía del robot) y el tiempo de recorri-
do (útil en ciertos escenarios). Además, una meta central de este nuevo
enfoque es conseguir sortear satisfactoriamente obstáculos móviles.

Para este nuevo experimento estamos utilizando el algoritmo de
optimización NSGA-II [46], pero manteniendo la red neuronal (RN)
de retroalimentación. Los primeros resultados que hemos obtenido lu-
cen prometedores ya que los automóviles pueden avanzar con mayor
velocidad y aún así, logran tomar curvas complicadas incluso usando
maniobras parecidas a las de conductores humanos.

Una desventaja de los neurocontroladores es que su funcionamiento
es como el de una caja negra. En otras palabras, como sus decisiones
están codificadas en sus capas y nodos, no es evidente cómo extraer
información para aprender de su desempeño. Por esta razón, como se-
gundo enfoque hemos comenzado la implementación de un programa
genético3 para diseñar el controlador de la base robótica. A diferen-
cia de la red neuronal, un programa genético realiza las operaciones
necesarias para generar de manera automática el código del controla-
dor de navegación. La importancia de esto estriba en que este código
se escribe en algún lenguaje de programación real (e.g., C, o Python).
Por tanto, además de resolver el problema, podríamos revisar el código
generado por el programa genético para aprender las razones por las
cuáles el controlador toma sus decisiones. Incluso, podríamos extender
el controlador con código diseñado manualmente, por ejemplo, agregar
un módulo basado en teoría de control.

En las dos implementaciones descritas anteriormente hemos utiliza-
do simuladores de autos parecidos a un robot real. Sin embargo, dados
los buenos resultados, en breve adaptaremos los algoritmos anteriores
para el escenario específico de la plataforma de Xolobot. Para reali-
zar la optimización para encontrar el neurocontrolador para la base ya
contamos con un simulador para el modelo particular de nuestra base.
Después de obtener resultados con este nuevo simulador, el neurocon-
trolador resultante lo probaremos directamente en la plataforma del
robot de servicio.

3Cabe recordar que, aunque los algoritmos genéticos y la programación genética son
parte de la misma familia inspirada en la evolución natural, estas son técnicas diferentes.
La primera combina vectores de variables, mientras que la segunda combina árboles que
representan el código de un programa o una expresión algebraica.
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9.3.2. Navegación del brazo

En este caso tenemos contemplado implementar y evaluar tres en-
foques: un neurocontrolador, un programa genético y un algoritmo
evolutivo para diseñar la trayectoria. Para este problema avanzaremos
gradualmente de escenarios simples hasta los más complicados:

Primero consideraremos trayectorias de un solo brazo para alcan-
zar un objetivo partiendo de una posición inicial. En este caso
no habrá obstáculos, es decir, no es necesario un comportamiento
reactivo en tiempo real.

Posteriormente, introduciremos obstáculos fijos de manera que el
movimiento del brazo podría requerir un sistema reactivo.

Más adelante, agregaremos obstáculos móviles o permitiremos
que el robot se mueva mientras realiza el movimiento del brazo.

Finalmente, exploraremos el caso donde los dos brazos se deben
coordinar para sujetar un objeto.

Puesto que en el primer escenario no se requiere un sistema reacti-
vo, decidimos utilizar directamente un algoritmo genético para diseñar
la trayectoria. Para este primer acercamiento utilizamos un simulador
de un brazo robótico con 5 articulaciones. Nuestros primeros resulta-
dos con este enfoque mostraron que en un tiempo razonable es posible
encontrar una trayectoria para que el brazo robótico alcance un objeto
en una posición dada.

Para los escenarios con obstáculos probablemente sea necesario un
comportamiento reactivo. Es decir, necesitamos un controlador del
brazo que en tiempo real esté recibiendo información de su entorno
y decida cómo cambiar los actuadores en consecuencia para evadir los
obstáculos y para seguir su movimiento hacia el objeto. Por tanto,
para estos escenarios desarrollaremos tanto un neurocontrolador co-
mo un programa genético que funcionen como un controlador para los
escenarios con un entorno cambiante.

De manera similar a la plataforma del robot, después de tener resul-
tados de los tres enfoques anteriores, implementaremos los resultados
de la mejor técnica en los brazos robóticos de Xolobot.

9.4. Sujeción
Como mencionamos en la Sección 7, uno de los objetivos de este

proyecto es rediseñar la manos robóticas para que tengan más grados
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de libertad, entre otras mejoras. No obstante, las manos actuales tie-
nen la capacidad de sostener objetos livianos y de formas simples, por
ejemplo una pelota o un vaso de papel. En este sentido con respec-
to a los algoritmos para realizar la sujeción, nuestro plan es diseñar
y experimentar con técnicas de optimización dirigidas inicialmente al
diseño actual de las manos del robot de servicio. Aunque la variedad
de escenarios que podemos afrontar con estos experimentos sería limi-
tada, esta primera fase sería una excelente plataforma para evaluar el
rendimiento de los algoritmos para controlar la sujeción. Posteriormen-
te, cuando ya contemos con el nuevo diseño de las manos, podremos
experimentar con escenarios de sujeción más sofisticados, por ejemplo
asir objetos de mayor peso, con diferentes consistencias (e.g., rígidos,
suaves), y formas diversas (cilindros, tazas).

Para el caso de la sujeción para las manos actuales seguiremos el
siguiente plan. Como se describió en la Sección 5, actualmente tenemos
un sistema de control remoto de una mano robótica simulada usando
Leap Motion. Aprovecharemos este sistema para implementar una red
neuronal que funcione según el paradigma de aprendizaje supervisado.
En particular, usaremos el Leap Motion para obtener un conjunto de
entrenamiento de movimientos de sujeción realizados por un humano.
Podríamos decir entonces que la tarea de la red neuronal será imitar
los movimientos de sujeción de los humanos a partir de los ejemplos
que le presentemos. El siguiente enfoque es una variante del anterior.
Usaremos también una red neuronal, pero esta vez la entrenaremos de
acuerdo a la estrategia de aprendizaje no supervisado. Esto dará como
resultado un neurocontrolador. Es decir, en este caso los pesos de la red
neuronal se ajustarán mediante un proceso de optimización donde el
objetivo será mejorar la eficiencia de la sujeción. Finalmente, siguiendo
un camino similar al de los demás problemas de optimización del robot
de servicio, como la navegación de la plataforma y la trayectoria del
brazo, también exploraremos el desempeño de un programa genético
para crear un controlador de la mano para sujetar objetos.

Una vez concluidos estos experimentos y después de analizar resul-
tados, estaremos en condiciones de elegir la mejor técnica para abordar
escenarios más complicados usando el nuevo diseño de las manos ro-
bóticas, las cuales tendrán más grados de libertad y sensores de tacto.
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10. Plan de trabajo
En la Figura 2 se muestra una lista de actividades a llevar a cabo

durante el proyecto en un periodo de tres años. Es importante señalar
que el nombre que aparece en la columna Participantes indica a los
responsables de la actividad. Sin embargo, ésta puede ser llevada a
cabo por el participante o por alumnos de licenciatura, posgrado o
servicio social.

Figura 2: Planeación del proyecto a tres años.
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11. Infraestructura disponible
El equipo con el que se cuenta es el siguiente:

Equipo de adquisición de señales de EEG: casco para EEG Ultra-
cortex "Mark IV", de 48-58cm; tarjetas Cyton, Daisy y acceso-
rios; 3 tarros de 2 oz Ten20 de pasta conductora para electrodos.

Equipo de adquisición de señales fisiológicas: sensor muscular
MyoWare, electrodos de gel sólido de espuma para detectar EMG/
ECG, cables para electrodos de presión para detectar EMG/
ECG, sensor de pulso cardiaco, acoplador óptico, sensor de tem-
peratura, sensor de sudor, interruptor pulsador y resistencias.

Un robot con una base Arlo Parallax, con dos brazos robóticos
antropomorfos.

Dos Laptops Dell: 32GB de Memoria DDR4, tarjeta de video
NVIDIA Quadro K420 2GB, disco duro SATA de 1TB y sexta
generación del procesador Intel Core i7-6700.

Dos Discos duros externos para respaldos: ADATA USA Dash
Drive HD710 disco duro externo de grado militar con capacidad
de 1 TB.

Un LIDAR.

Una cámara omnidireccional.

Una cámara RealSense.

Una memoria USB para manejar información entre los equipos
de cómputo disponibles.

Las instalaciones para desarrollar el proyecto son las siguientes:

Infraestructura del Instituto de Diseño e Innovación Tecnológica
(IDIT).

12. Infraestructura requerida
Materiales para la construcción del robot:

Filamento para impresora 3D o el material que se determine tras
el análisis de los aspectos físicos del diseño.

Los servomotores necesarios para rediseñar las manos robóticas.

25



13. Resultados esperados
Alumnos de Licenciatura: Al menos tres.

Alumnos de Servicio Social: Al menos tres.

Artículos indexados: Al menos dos.

Desarrollo tecnológico:

• Un robot programable con cara y una apariencia más amiga-
ble, con al menos una versión básica de tacto en las manos.

• Una BCI con una mejor interfaz que permita controlar en lí-
nea un robot de servicio doméstico con instrucciones básicas
y retroalimentación.

• Un algoritmo para una mejor navegación autónoma y reac-
tiva.

• Un algoritmo para controlar los dos brazos de forma autó-
noma y reactiva.

14. Vinculación con los planes y progra-
mas de estudio de las Divisiones y la Uni-
dad

División de Ciencias Naturales e Ingeniería

• De la Licenciatura de Ingeniería en Computación, los alum-
nos de proyecto terminal y servicio social podrán aplicar sus
conocimientos de las siguientes UEA y de todas las UEA que
las preceden en la seriación:
◦ Interfaces de Usuario
◦ Análisis y Diseño Orientado a Objetos
◦ Sistemas Distribuidos

• De la Licenciatura en Matemáticas Aplicadas, los alumnos
de proyecto terminal y servicio social podrán aplicar sus co-
nocimientos de las siguientes UEA y de las correspondientes
UEA que las preceden en la seriación:
◦ Modelos III
◦ Optimización II

División de Ciencias de la Comunicación y Diseño
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• De la Licenciatura en Diseño, los alumnos de proyecto ter-
minal y servicio social podrán aplicar sus conocimientos de
las siguientes UEA y de las correspondientes UEA que las
preceden en la seriación:
◦ Laboratorio de Diseño Integral de Sistemas Interactivos
◦ Taller de Procesos y Tecnologías para la Reproducción

Industrial

15. Vinculación institucional
Universidad Iberoamericana de Puebla
Instituto de Matemáticas Aplicadas y Sistemas de la Universidad
Nacional Autónoma de México
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