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Resumen
Este trabajo presenta una investigación referente a la identificación y el análisis automático

del movimiento humano mientras se realizan evaluaciones clínicas sensorizadas para determinar
el riesgo de caídas en población objetivo. El proyecto incluye la implementación de un sistema
de medición con una Unidad de Medición Inercial bajo las características propias de un sistema
“wereable”: portable, autónomo, inalámbrico y ergonómico, y el posterior procesamiento para
la identificación de las actividades realizadas durante la aplicación del “Timed Up & Go Test”
de 3–metros y su versión extendida (6–metros).

Con esto, se propone un análisis automático para la extracción de los índices y/o carac-
terísticas correspondientes que caracterizan el movimiento humano durante el “Timed Up &
Go Test” y la marcha usando el Test de 10 metros como referencia para su versión extendida
y, de esta manera, otorgar una evaluación automática y específica del riesgo de caídas usando
algoritmos de aprendizaje automático.

Los resultados obtenidos en cuanto a la identificación del riesgo en cada una de las actividades
observadas durante la realización del “Timed Up & Go Test” van de bien a excelente, con un
“Recall” (sujetos con riesgo de caídas respecto al total de sujetos con riesgo) de un 88.46 %
en las fases de pararse y del primer giro, hasta un 100 % en las fases del primer giro y en la
marcha del “Timed Up & Go Test” no extendido, comprobando que mediante el uso de una
Unidad de Medición Inercial ubicada en la espalda y algoritmos de aprendizaje automático
se puede determinar el riesgo de caídas en sujetos durante el “Timed Up & Go Test” y su
versión extendida, no solo de manera global, sino también de manera específica al segmentar
las actividades realizadas durante su ejecución.

Esta tesis contribuye a la investigación y desarrollo de sistemas para el análisis y monito-
reo clínico del movimiento humano, centrándose en el reconocimiento automático de actividad
humana y en la extracción de índices que caracterizan el riesgo de caídas.



ii

A mi familia, grupo de investigación y desarrollo...
Gracias por todo



iii

Agradecimientos
Este trabajo ha sido apoyado por una gran cantidad de personas, de las cuales el Dr. Pablo

Aqueveque ha participado de manera activa, involucrándose en cada etapa del mismo desde los
inicios en aquellos años en donde se le ofrecía un trabajo con sensores inerciales a un estudiante
de pregrado. Gracias por todo lo que aportó, desde los recursos, las oportunidades y el tiempo
dedicado para llevar a cabo esta etapa de mi vida.

Durante estos años, Paulina Ortega ha colaborado en la búsqueda de oportunidades y ha
funcionado como el complemento perfecto para llevar mi trabajo ingenieril a la realidad, en-
focando protocolos y tecnologías no sólo al servicio de la ciencia, sino que al servicio de la
comunidad. En particular, este trabajo tiene mucho de ella, de su experiencia, guía y ganas de
aportar en la comunidad académica y social.

En los últimos dos años de mi trabajo doctoral, el Dr. Roberto Cano de la Cuerda se
incorporó al equipo de trabajo, funcionando como guía no sólo en la redacción de este trabajo,
sino que en los artículos publicados a revistas internacionales ayudándome a cumplir con los
requisitos necesarios para llegar a esta instancia en mi formación profesional. Espero poder
seguir trabajando en conjunto en la mejora de los desarrollos tecnológicos e investigaciones que
puedan salir de aquí en adelante.

A mi grupo de investigación, agradecer su ambiente y apoyo interdisciplinario que muchas
veces aportaron a sacar adelante la gran cantidad de tecnologías, prototipos y proyectos con
los que siempre trabajamos y que fueron de vital imprtancia para este trabajo. De este grupo
quiero agradecer de manera especial a Enrique Germany y Francisco Saavedra, quienes aportaron
conocimiento, recursos y tiempo de trabajo en el desarrollo de los sensores desarrollados en este
proyecto.

Quiero agradecer todo el apoyo recibido por mi familia en estos años de desarrollo académico.
El apoyo de mi Emilia (mi gran compañera de la viday aventuras) y su familia (incluye a pepita,
damarita y kitita) ha sido fundamental antes y durante mi trabajo doctoral, ya que las facilidades
y la compañía entregada de manera desinteresada han permitido mantener los ánimos en alto,
sobre todo durante los tiempos de pandemia.

Finalmente, quiero agradecer a todas las personas que han participado de alguna u otra



iv

manera en este proyecto, pues es evidente que ningún buen trabajo es realizado por una sola
persona.



v

Índice General
Resumen I

Agradecimientos III

Índice de Figuras VIII

Índice de Tablas XVI

1. Introducción 1

2. Estado del Arte 3
2.1. Poblaciones con riesgo de caídas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
2.2. Manejo clínico convencional del riesgo de caídas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
2.3. Medición de movimiento con Unidad de Medición Inercial (del inglés Inertial

Measurement Unit, IMU) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.4. Medición y análisis automático de movimiento humano aplicado a la evaluación

clínica del riesgo de caídas mediante el Tiempo de Levántate y Anda (del inglés
Timed Up & Go Test, TU&Go) y Test de 10 metros Marcha (T10M) usando Uni-
dad de Medición Inercial (del inglés Inertial Measurement Unit, IMU)/sensores
Magnéticos - Velocidad Angular - Gravedad (del inglés Magnetic - Angular Rate
- Gravity Sensors, MARG) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.4.1. Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go)

sensorizado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.4.2. Test de 10 metros Marcha (T10M) sensorizado . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.4.2.1. Contacto inicial y Contacto final durante la marcha . . . . . . . 12
2.4.2.2. Longitud de paso . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.5. Discusión estado del arte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3. Hipótesis y Objetivos 16
3.1. Hipótesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.2. Objetivo General . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.3. Objetivos específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.4. Alcances y Limitaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.5. Metodología de Investigación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18



vi

3.6. Publicaciones y Congresos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.6.1. Publicaciones Indexadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.6.2. Capitulos de Libros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.6.3. Conferencias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.6.4. Proyectos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

4. Desarrollo de unidad de medición 23
4.1. Diseño electrónico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.2. Implementación sensor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
4.3. Validación sensor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

5. Algoritmos para extracción de características 32
5.1. Segmentación automática del test Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed

Up & Go Test, TU&Go) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
5.1.1. Algoritmo de segmentación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

5.1.1.1. Identificación de los eventos de levantarse/sentarse . . . . . . . 32
5.1.1.2. Identification de los eventos de giro . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.1.2. Validación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
5.1.2.1. Procedimiento de medición . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
5.1.2.2. Validación prueba instrumentalizada frente al procedimiento clí-

nico estándar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
5.1.2.3. Análisis de segmentación de actividades . . . . . . . . . . . . . 46

5.2. Extracción de los índices del ciclo de la marcha . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
5.2.1. Algoritmo para la identificación de los eventos del ciclo de la marcha . . 51

5.2.1.1. Cálculo índices temporales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
5.2.1.2. Cálculo índices espaciales - Longitud de paso . . . . . . . . . . 56

5.2.2. Validación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
5.2.2.1. Procedimiento de medición . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
5.2.2.2. Validación prueba sensorizada frente al método patrón . . . . . 60
5.2.2.3. Validación cálculo parámetros temporales . . . . . . . . . . . . 60
5.2.2.4. Validación estimación longitud de paso . . . . . . . . . . . . . . 64

6. Distribución de los datos en población objetivo 65
6.1. Análisis de características en Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up

& Go Test, TU&Go) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
6.2. Análisis de características de la marcha . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72



vii

7. Selección de modelos y características para estimación específica del riesgo
de caída 77
7.1. Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go) de

3–metros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
7.1.1. Fase de transición a sedestación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
7.1.2. Fase de transición bípeda a sedente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
7.1.3. Fase de giro de los 3-metros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
7.1.4. Fase de giro antes de sentarse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
7.1.5. Fase de marcha . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

7.2. Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go) extendido 86
7.2.1. Fase de marcha . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

7.3. Discusión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

8. Conclusiones 92

A. Esquemáticos 104
A.1. Esquemático sensor Unidad de Medición Inercial (del inglés Inertial Measurement

Unit, IMU) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104



viii

Índice de Figuras

2.1. Actividades realizadas en la prueba de Tiempo de Levántate y Anda (del inglés
Timed Up & Go Test, TU&Go). 1 = levantarse, 2 = caminar ida, 3 = giro
en la marca de retorno, 4 = caminar vuelta, 5 = giro previo a sentarse y 6 =
sentarse.[Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2. Esquema simplificado de un acelerómetro Sistema Micro-electromecánico (del
inglés Micro Electric and Mechanical System, MEMS) de tipo capacitivo, donde
C1 es la capacitancia de la primera barra respecto a la masa móvil y C2 es la
capacitancia de la segunda barra respecto a la masa móvil.[Elaboración Propia] . 6

2.3. Esquema simplificado de un giroscopio Sistema Micro-electromecánico (del inglés
Micro Electric and Mechanical System, MEMS) de brazos vibrantes.[Elaboración
Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

3.1. Metodología del trabajo de tesis. Los cuadros sombreados están sujeto a cambios
dependiendo del contexto sanitario de la pandemia del covid-19. F1: Desarrollo
Unidad de Medición, F2: Generación Base de Datos, F3: Algoritmo de análisis
automático, F4: Validación de la pregunta de investigación. . . . . . . . . . . . . 19

3.2. Algoritmo general propuesto para el análisis general del riesgo de caídas en po-
blación objetivo. Flecha segmentada indica características obtenidas sólo en la
versión extendida del Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go
Test, TU&Go). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

4.1. Esquema general del diseño del sensor desarrollado.[Elaboración Propia] . . . . . 24

4.2. Sensor IMU desarrollado para análisis de movimiento.[Elaboración Propia] . . . 24



ix

4.3. Ubicación del sensor desarrollado para análisis de movimiento humano. El sensor
se ubica y programa de tal manera en que los ejes del acelerómetro (ax, ay, az)
entregan sus medidas positivas en movimientos a favor de las flechas (al igual que
para los datos del magnetómetro mx, my, mz). Los datos de velocidad angular del
giroscopio (gx, gy, gz) entregan sus medidas positivas con rotaciones siguiendo la
regla de la mano derecha.[Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4.4. Ángulos adquiridos durante la medición en posición estática. Los ángulos son cal-
culados a partir de la representación cuaternaria de orientación y las orientaciones
Pitch y Yaw se encuentran superpuestas. [Elaboración Propia] . . . . . . . . . . 26

4.5. Medición de los sensores inerciales al posicionar la unidad de medición con el
plano X e Y perpendicular al vector de gravedad. [Elaboración Propia] . . . . . 27

4.6. Medición de los sensores inerciales al posicionar la unidad de medición con el
plano X y Z perpendicular al vector de gravedad. [Elaboración Propia] . . . . . 27

4.7. Medición de los sensores inerciales al posicionar la unidad de medición con el
plano Z e Y perpendicular al vector de gravedad. [Elaboración Propia] . . . . . . 28

4.8. Equipamiento y procedimiento realizado par ala validación dinámica del sensor
implementado. [Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.9. Señales obtenidas durante el procedimiento de obtención del error dinámico del
sensor implementado. Se ilustra la orientación en su formato de ángulos de na-
vegación para ilustrar de mejor manera las variaciones obtenidas. [Elaboración
Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.10. Gráficos de error de las mediciones obtenidas para cada orientación respecto a
los valores observados en el goniómetro manual utilizado. [Elaboración Propia] . 31

5.1. Identificación de los eventos de sentarse y levantarse usando la señal Pitch. . . . 33

5.2. Señal de inclinación con la máxima inclinación identificada [Elaboración Propia] 33

5.3. Resultado del método usado para la búsqueda e identificación del inicio y el final
de los eventos de levantarse y sentarse. [Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . 35



x

5.4. Algoritmo automático de segmentación basado en características para las acti-
vidades de levantarse y sentarse, así como para el inicio y final del Tiempo de
Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go). [Elaboración Propia] 36

5.5. Identificación de los eventos de giro usando la señal Yaw. . . . . . . . . . . . . . 37

5.6. Resultado del método usado para la búsqueda e identificación del inicio y el final
de los eventos de giro. [Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

5.7. Algoritmo automático de segmentación basado en características para las activi-
dades de giro durante el Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up &
Go Test, TU&Go). [Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

5.8. Características medidas después de la segmentación de las actividades realizadas
en el Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go).
[Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

5.9. Configuración utilizada para las mediciones del Tiempo de Levántate y Anda (del
inglés Timed Up & Go Test, TU&Go). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

5.10. Configuración utilizada para las mediciones del Tiempo de Levántate y Anda
(del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go) en laboratorio mientras los datos son
medidos inalámbricamente de manera simultánea en una plataforma de adquisición. 43

5.11. Resultados de las mediciones obtenidas por la metodología propuesta versus el
procedimiento clínico estándar en sujetos jóvenes. (a) coeficiente de correlación
de Pearson entre Unidad de Medición Inercial (del inglés Inertial Measurement
Unit, IMU) y el análisis de grabación por video; (b) Gráfico Bland-Altman entre
IMU y el análisis de grabación de vídeo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.12. Resultados de las mediciones obtenidas por la metodología propuesta versus el
procedimiento clínico estándar en personas mayores. (a) coeficiente de correlación
de Pearson entre Unidad de Medición Inercial (del inglés Inertial Measurement
Unit, IMU) y el análisis de grabación por video; (b) Gráfico Bland-Altman entre
IMU y el análisis de grabación de video. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46



xi

5.13. Coeficiente de correlación de Pearson para el tiempo de segmentación para cada
subtarea de la prueba Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go
Test, TU&Go) en sujetos jóvenes. (a) fin de pararse/inicio de la marcha de ida;
(b) fin de la marcha de ida/inicio del giro 1; (c) fin del giro 1/inicio de la marcha
de regreso; (d) fin de la marcha de regreso/inicio del giro 2; (e) fin del giro 2; (f)
inicio de sentarse; (g) fin de sentarse. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

5.14. Gráficos de error de la segmentación resultante para cada subtarea del Tiempo de
Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go) en sujetos jóvenes.
Las líneas segmentadas corresponden al error medio. (a) fin de pararse/inicio de
la marcha de ida; (b) fin de la marcha de ida/inicio del giro 1; (c) fin del giro
1/inicio de la marcha de regreso; (d) fin de la marcha de regreso/inicio del giro
2; (e) fin del giro 2; (f) inicio de sentarse; (g) fin de sentarse. . . . . . . . . . . . 49

5.15. Gráficos de error de la segmentación resultante para cada subtarea del Tiempo de
Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go) en personas mayores.
Las líneas segmentadas corresponden al error medio. (a) fin de pararse/inicio de
la marcha de ida; (b) fin de la marcha de ida/inicio del giro 1; (c) fin del giro
1/inicio de la marcha de regreso; (d) fin de la marcha de regreso/inicio del giro
2; (e) fin del giro 2; (f) inicio de sentarse; (g) fin de sentarse. . . . . . . . . . . . 50

5.16. Eventos típicos realizados durante un ciclo de marcha normal. [Elaboración Propia] 51

5.17. Señales características de un acelerómetro de tres ejes en la esplada baja durante
la marcha. [Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

5.18. Eventos del ciclo de la marcha identificados en un sujeto con riesgo de caída
usando un acelerómetro de tres ejes en la espalda baja. [Elaboración Propia] . . 53

5.19. Modelo biomecánico de cuerpo rígido usado para la estimación del largo de paso.
[Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

5.20. Configuración usada para la validación del algoritmo a usar para la extracción
de los eventos del ciclo de la marcha. [Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . 57

5.21. Ubicación de los marcadores infrarrojos para la realización de las pruebas de
análisis de marcha usando un laboratorio de captura de movimiento optoelectrónico. 59



xii

5.22. Gráficos de caja para evidenciar la distrubución de la estimación de los índices
temporales del ciclo de la marcha respecto al método patrón en sujetos sanos. (a)
Cadencia; (b) Tiempo de Zancada; (c) Tiempo de Paso; (d) Tiempo de Soporte
Simple; (e) Tiempo de Soporte Doble; (f) Duración de la fase de Apoyo; (g)
Duración de la fase de Balanceo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

5.23. Gráficos de error de la estimación de los índices temporales del ciclo de la marcha
respecto al método patrón en sujetos sanos. Las líneas segmentadas corresponden
al error medio. (a) Cadencia; (b) Tiempo de Zancada; (c) Tiempo de Paso; (d)
Tiempo de Soporte Simple; (e) Tiempo de Soporte Doble; (f) Duración de la fase
de Apoyo; (g) Duración de la fase de Balanceo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

5.24. Resultados de las estimaciones del largo de paso con el algoritmo propuesto res-
pecto al método patrón en sujetos sanos. (a) Distribución de las mediciones; (b)
Gráfico Bland-Altman para evaluación de error. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

6.1. Histograma de los tiempos totales de la prueba instrumentalizada. Las ocurren-
cias representadas con color rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y
las ocurrencias representadas con color azul corresponden a sujetos sin riesgo de
caídas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

6.2. Histograma, gráfico de caja y scatter-plot de las características extraidas de las
pruebas de Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test,
TU&Go) en la fase de transferencia sedente-bípeda. Las ocurrencias represen-
tadas con color rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias
representadas con color azul corresponden a sujetos sin riesgo de caídas. . . . . 68

6.3. Histograma , gráfico de caja y scatter-plot de la duración en segundos de las
fases de ida y de regreso del Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up
& Go Test, TU&Go). Las ocurrencias representadas con color rojo correspon-
den a sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias representadas con color azul
corresponden a sujetos sin riesgo de caídas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69



xiii

6.4. Histograma , gráfico de caja y scatter-plot de la duración en segundos del primer
giro y de la velocidad angular máxima alcanzada en esta etapa del Tiempo de
Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go). Las ocurrencias
representadas con color rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y las
ocurrencias representadas con color azul corresponden a sujetos sin riesgo de
caídas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

6.5. Histograma , gráfico de caja y scatter-plot de la duración en segundos del giro
antes de sentarse y de la velocidad angular máxima alcanzada en esta etapa del
Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go). Las
ocurrencias representadas con color rojo corresponden a sujetos con riesgo de
caída y las ocurrencias representadas con color azul corresponden a sujetos sin
riesgo de caídas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

6.6. Histograma, gráfico de caja y scatter-plot de las características extraidas de las
pruebas de Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test,
TU&Go) en la fase de transferencia bípedo-sedente. Las ocurrencias represen-
tadas con color rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias
representadas con color azul corresponden a sujetos sin riesgo de caídas. . . . . . 72

6.7. Distribución de los índices estimados del ciclo de la marcha. Las ocurrencias
representadas con color rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y las
ocurrencias representadas con color azul corresponden a sujetos sin riesgo de
caídas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

6.8. Gráficos de caja de los índices del ciclo de la marcha estimados por extremidad
con R = Riesgo, N = Normal, I = Izquierdo, D = Derecho. . . . . . . . . . . . 75

6.9. Distribución de los índices estimados del ciclo de la marcha usando el promedio
de los índices por extremidad. Las ocurrencias representadas con color rojo co-
rresponden a sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias representadas con color
azul corresponden a sujetos sin riesgo de caídas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

6.10. Gráficos de caja de los índices del ciclo de la marcha estimados como la media
de cada extremidad con R = Riesgo, N = Normal . . . . . . . . . . . . . . . . . 76



xiv

7.1. Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de
datos en la etapa de pararse del Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed
Up & Go Test, TU&Go) mediante validación cruzada. Para el caso de Clasificador
por K-vecinos más cercanos (del inglés K-nearest Neighbors, KNN) K = 3. . . . 80

7.2. Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de
datos en la etapa de sentarse del Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed
Up & Go Test, TU&Go) mediante validación cruzada. Para el caso de Clasificador
por K-vecinos más cercanos (del inglés K-nearest Neighbors, KNN) K = 3. . . . 81

7.3. Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de
datos en la etapa del primer giro del Tiempo de Levántate y Anda (del inglés
Timed Up & Go Test, TU&Go) mediante validación cruzada. Para el caso de
Clasificador por K-vecinos más cercanos (del inglés K-nearest Neighbors, KNN)
K = 3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

7.4. Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de
datos en la etapa del segundo giro del Tiempo de Levántate y Anda (del inglés
Timed Up & Go Test, TU&Go) mediante validación cruzada. Para el caso de
Clasificador por K-vecinos más cercanos (del inglés K-nearest Neighbors, KNN)
K = 3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

7.5. Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de
datos. Para el caso de Clasificador por K-vecinos más cercanos (del inglés K-
nearest Neighbors, KNN) K = 3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

7.6. Resultados obtenidos al evaluar el aporte de las características respecto a las
clases a clasificar. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

7.7. Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de
datos del ciclo de la marcha. Los resultados fueron calculados usando el set de
prueba. Para el caso de Clasificador por K-vecinos más cercanos (del inglés K-
nearest Neighbors, KNN) K = 3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

7.8. Algoritmo final propuesto para el análisis específico del riesgo de caídas en po-
blación objetivo. Flechas segmentadas indican características obtenidas sólo en
la versión extendida del Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up &
Go Test, TU&Go). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89



xv

A.1. Esquemático sensor implementado. [Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . 104



xvi

Índice de Tablas
2.1. Test clínicos comúnmente usados para evaluar el riesgo de caída y estabilidad

postural [1]. [Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2. Metodologías basadas en sensores inerciales para la identificación de los eventos
de contacto incial contacto incial del ciclo de la marcha (IC) y contacto final
contacto final del ciclo de la marcha (FC) durante la marcha. [Elaboración Propia] 12

2.3. Metodologías basadas en sensores inerciales para la estimación de la longitud del
paso. [Elaboración Propia] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

4.1. Características de los sensores inerciales y magnéticos del sensor implementado. 23

4.2. Resultados validación medición en reposo del sensor implementado. . . . . . . . 28

5.1. Resultados de las mediciones obtenidas por la metodología propuesta versus el
procedimiento clínico visual estándar en sujetos jóvenes. . . . . . . . . . . . . . 44

5.2. Resultados de las mediciones obtenidas por la metodología propuesta versus el
procedimiento clínico visual estándar en el grupo de personas mayores. La cla-
sificación del riesgo de caída de los sujetos se obtuvo siguiendo el manual del
Ministerio de Salud (MINSAL) para la población chilena [2]. . . . . . . . . . . . 45

5.3. Características de los sujetos de prueba para la estimación de parámetros espacio-
temporales de la marcha . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

7.1. Desempeño de los modelos o clasificadores propuestos para la identificación del
riesgo de caídas en cada una de las sub-fases del Tiempo de Levántate y Anda
(del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90



xvii

Siglas
ABC Scale Escala de confianza del equilibrio de actividades específicas (del inglés Activities-

Specific Balance Confidence Scale)

AM Adulto Mayor

BBA Evaluación de balance de Brunel (del inglés Brunel Balance Assessment)

BEST Sistema de evaluación de balance (del inglés Balance Evaluation System Test)

COBS Consistent Overhead Byte Stuffing

EBB Escala de Balance de Berg

EP enfermedad de Parkinson

FC contacto final del ciclo de la marcha

FRT Test de alcance funcional (del inglés Functional Reach Test)

GNB Clasificador Naïve Bayes con kernel Gaussiano (del inglés Gaussian Naïve Bayes)

IC contacto incial del ciclo de la marcha

IMU Unidad de Medición Inercial (del inglés Inertial Measurement Unit)

KNN Clasificador por K-vecinos más cercanos (del inglés K-nearest Neighbors)

MARG sensores Magnéticos - Velocidad Angular - Gravedad (del inglés Magnetic - Angular
Rate - Gravity Sensors)

MEMS Sistema Micro-electromecánico (del inglés Micro Electric and Mechanical System)

MINSAL Ministerio de Salud de Chile

PCB Tarjeta de Circuito Impresa (del inglés Printed Circuit Board)

POMA Evaluación de movilidad orientada al desempeño (del inglés Performance Oriented
Mobility Assessment)

RL Clasificador por Regresión Logística



xviii

rms Valor Cuadrático Medio (del inglés Root Mean Square)

SVM Máquina de Soporte Vectorial (del inglés Support Vector Machine)

T10M Test de 10 metros Marcha

TCT Test de Control de Tronco

TIS Escala de discapacidad de tronco (del inglés Trunk Impairment Scale)

TU&Go Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test)



1

1. Introducción
Esta tesis estudia las aplicaciones que conciernen al monitoreo y diagnóstico automático del

movimiento humano usando sensores inerciales y magnéticos en población sana y con riesgo de
caída.

Existen diversas herramientas que permiten valorar las características individuales del movi-
miento humano. Actualmente son reconocidos los laboratorios de análisis de movimiento humano
de alta complejidad, los cuales permiten analizar las alteraciones que podrían presentar sujetos
sanos [3]. Además, estos espacios de análisis han sido ampliamente utilizados en sujetos con
patología neurológica y ortopédica, lo que ha permitido profundizar en la comprensión de diver-
sas variables cinemáticas, cinéticas, biomecánicas y fisiológicas del movimiento humano y sus
afecciones. Sin embargo, su alto costo junto con la necesidad de profesionales especializados en
su manejo e interpretación de los resultados, ha dificultado su incorporación en todos los niveles
de atención de salud.

En el mercado chileno hay un escaso desarrollo de dispositivos para la medición y evaluación
del movimiento humano. A nivel nacional, existen alrededor de 7 laboratorios optoelectrónicos
para el análisis del movimiento, los que generalmente se encuentran en Instituciones Académicas
o Instituciones de Salud Privada (Facultad de Medicina Universidad de Chile – Santiago, Clínica
las Condes – Santiago, Laboratorio de Marcha y Movimiento Teletón – San Pedro, Laboratorio
de Movimiento de la Universidad Católica de la Santísima Concepción – Concepción, Labora-
torio de Movimiento Universidad Autónoma de Chile – Santiago, Laboratorio del Movimiento
Humano de la Universidad de Magallanes – Punta Arenas, Laboratorio para el Análisis del
Movimiemto Humano del Centro de Rehabilitación Club los Leones – Punta Arenas).

Lo anterior, ha mantenido a profesionales clínicos a utilizar escalas e instrumentos de valo-
ración para evaluar las alteraciones que presentan las distintas poblaciones en relación al riesgo
de caídas que ingresan a procesos de rehabilitación, tales como, cinta métrica y/o goniómetros,
test de marcha de 6, 10 y 12 metros, test de marcha de 3,6 y 12 minutos, test de riesgo de caídas
de 3 metros o Tiempo de Levántate y Anda (del inglés Timed Up & Go Test, TU&Go) o de 6
metros (en su versión extendida), escala de Balance de Berg, Tinetti POMA, BESTest, Mini-
BESTest, ente otros [4]. Si bien estas escalas y pruebas clínicas han sido sometidos a diversos
análisis estadísticos para evaluar su validez en distintas poblaciones, esto no ha sido detallado



2

para todas las poblaciones y grupos etarios chienos, encontrándose escasa evidencia nacional en
relación a poblaciones con riesgo de caída, lo que contribuye a un alto error inter–evaluador y ,
a su vez, va en desmedro de los intentos por objetivar la valoración clínica.

Por otra parte, existen areas rurales con un alto índice de envejecimiento en la población
donde el acceso a un control continuo de padecimientos de índole motor es complejo, debido a
la inexistencia de sistemas de análisis de movimiento humano [5].

Recientemente, nuevas tecnologías han aparecido para cubrir el vacío que existe entre los
laboratorios de movimiento altamente tecnológicos y las escalas utilizadas en ambiente clíni-
co. Sensores electromecánicos como acelerómetros, giroscopios y magnetómetros proveen una
alternativa para el análisis de movimiento humano sin las limitaciones anteriormente descritas
(costo y complejidad). Numerosos estudios han reportado el uso de sistemas basados en senso-
res inerciales (acelerómetros y giroscopios) y magnéticos (magnetómetros) para el análisis del
movimiento con un aumento en la precisión y confiabilidad, ya que gracias a su pequeño tamaño
y bajo consumo, resultan una atractiva opción para el análisis del movimiento en ambientes no
controlados [6, 7, 8].

Así, esta tesis propone un método que identifica actividades típicas dentro de pruebas clínicas
para la evaluación del riesgo de caída, permitiendo extraer características a partir de Unidad de
Medición Inercial (del inglés Inertial Measurement Unit, IMU) para su posterior análisis, con el
fin de entregar una valoración objetiva y automática del movimiento humano.
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2. Estado del Arte

2.1. Poblaciones con riesgo de caídas

El número de personas mayores de 60 años está aumentando rápidamente en todo el mundo.
Las razones principales de este cambio demográfico son el aumento de la expectativa de vida
[9]. Esto se ha transformado en un problema de salud pública [10], ya que el envejecimiento
está directamente asociado a una disminución física y cognitiva, lo que implica un aumento
en el riesgo de discapacidad, dependencia y comorbilidades [9, 11]. La detección temprana de
la disminución de las funciones motora y cognitiva es fundamental para iniciar precozmente
las medidas preventivas que permitan enlentecer el progreso del envejecimiento y mantener la
la independencia del Adulto Mayor (AM) [12]. Por otra parte, es en este rango etario en el
que se encuentra la prevalencia de enfermedades neurológicas: ≥60 años para enfermedad de
Parkinson, y 65±15 años para secuelados de accidente cerebrovascular [13, 14].

Una de las consecuencias asociadas al envejecimiento y a secuelas por enfermedades neuroló-
gicas es el aumento del riesgo de caídas, las cuales han sido definidas como “eventos accidentales
en el cual las personas caen luego de perder el control de su centro de gravedad y de no realizar
ningún esfuerzo por restaurarlo o este esfuerzo es insuficiente” [15].

Aproximadamente, un tercio de la población ≥65 años ha experimentado una caída al año.
Adicionalmente, esta frecuencia aumenta un 50 % en sujetos ≥85 años. Entre el 20 % y el 30 %
de las caídas resultan en una lesión y requieren de atención médica, constituyendo la principal
causa de muerte o lesión no fatal en los adultos mayores AM [16, 17, 18]. Por tanto, la detección
precoz de la función disminuida es importante para iniciar precozmente las medidas preventivas
que permitan mantener su independencia funcional.

2.2. Manejo clínico convencional del riesgo de caídas

Normalmente, los profesionales de la rehabilitación realizan la evaluación del riesgo de caí-
das por medio de la observación y la aplicación de pruebas y escalas de evaluación. Escalas e
instrumentos de valoración como el “test” de marcha de 6, 10 y 12 metros [19], “test” de marcha
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de 3, 6 y 12 minutos [20], TU&Go de 3 metros [21] o de 6 metros (en su versión extendida) [22],
permiten evaluar y medir el equilibrio y control postural dinámico en sujetos sanos o con algún
problema motor [20]. Uno de los más utilizados a nivel mundial es el TU&Go, el cual mide el
balance dinámico y la movilidad funcional en AM, así como también en población neurológica
[23, 24, 25].

El TU&Go es una evaluación simple que puede ser aplicada casi en cualquier localización
con unas mínimas condiciones, y consiste en que el sujeto debe ponerse de pie desde una silla,
caminar 3 metros, girar, regresar a la silla caminando y sentarse en la silla nuevamente (ver
Figura 2.1). La variable controlada es el tiempo total en segundos que el sujeto se toma en
realizar el circuito, el cual se correlaciona con el riesgo de caída [21, 24, 25].

Fig. 2.1: Actividades realizadas en la prueba de TU&Go. 1 = levantarse, 2 = caminar ida, 3
= giro en la marca de retorno, 4 = caminar vuelta, 5 = giro previo a sentarse y 6 = sentar-
se.[Elaboración Propia]

Algunas ventajas del TU&Go es la simplicidad y corta duración en su aplicación. Adicional-
mente, requiere de poco equipamiento y permite que los sujetos con algún impedimento funcional
puedan ejecutar la prueba. Sin embargo, una de las limitaciones que presenta es que no es capaz
de determinar el riesgo de manera categórica en sujetos con mayores difucltades. Barry et al.
[26] menciona que una limitación en el valor predictivo de la prueba podría ser explicado debido
a que consiste en una prueba que evalúa el balance y equilibrio de forma general, lo que podría
mejorar al ser combinado con herramientas tecnológicas de análisis de movimiento, como los
laboratorios para el análisis de movimiento y sensores inalámbricos como IMU [25, 26].



5

Comúnmente, en la práctica clínica, el TU&Go se combina con la aplicación de otras escalas
de evaluación como la Estación Unipodal, la escala de Balance de Berg, Tinetti Evaluación
de movilidad orientada al desempeño (del inglés Performance Oriented Mobility Assessment,
POMA), o Test de 10 metros Marcha (T10M) que han sido validadas en distintas poblaciones
con riesgo de caídas [27, 28, 29]. Estas escalas permiten evaluar y valorar en su conjunto el
riesgo de caídas, el balance y la velocidad de marcha de los distintos pacientes, permitiendo
observar el nivel funcional de estos y determinar las estrategias de intervención pertinentes. Sin
embargo, al complicar el proceso de evaluación del riesgo de caídas, hace que la medición sea
tediosa lo que afecta el desempeño del sujeto a medir durante la ejecución de la prueba.

En el manual del Ministerio de Salud de Chile (MINSAL) para el tratamiendo de pacientes
con riesgo de caídas recomiendan el uso de el TU&Go en conjunto a la estación unipodal para
evaluar el riesgo de caídas [2], lo que constituye un procedimiento de valoración muy corto y
sencillo, pero que deja de lado los problemas asociados a la traslación del paciente. Para subsanar
lo anterior, en el último tiempo se ha optado por la utilización de una versión extendida del
TU&Go, que permite evaluar marcha en una distancia mayor a los 3 metros de la prueba original
[22].

Dadas las limitaciones anteriormente mencionadas, se han desarrollado algunos métodos
basados en sensores inerciales que, gracias a la reducción progresiva en su tamaño y precio, se
ha logrado posicionar como una alternativa confiable y precisa en las aplicaciones para el análisis
y seguimiento del movimiento humano [7, 8], permitiendo monitorizar de manera no invasiva
a sujetos con y sin desórdenes motores, entre las que destacan el monitoreo y observación de
personas mayores de forma remota mediante sistemas de alarma personal [30], detección y
clasificación de caídas [31, 32], diagnóstico y tratamiento médico [33], monitoreo de niños en
forma remota en el hogar, erhabilitación y/o fisioterapia [34], investigación biomecánica [35],
ergonomía [36], ciencias del deporte , ballet y danza [37] y animación [38]. Así, se han identificado
diversas metodologías que utilizan diferentes arreglos de sensores inerciales, variando la cantidad
[39, 40], los datos utilizados [41] y los algoritmos para la interpretación de los datos, permitiendo
instrumentalizar una gran cantidad de pruebas y exámenes comúnmente usados en la práctica
clínica, siendo las áreas de evaluación y detección del riesgo de caída y la biomecánica del ciclo
de la marcha los que han tenido el mayor enfoque de la comunidad científica y profesional [42].
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2.3. Medición de movimiento con IMU

Los sensores inerciales son aquellos sensores electrónicos cuyas mediciones se basan en la va-
riación de alguna variable que representa movimiento respecto a una referencia que se considera
fija, y dentro de esta categoría se tienen a los acelerómetros y giroscopios [43].

En la Figura 2.2 se ilustra el funcionamiento de un acelerómetro Sistema Micro-electromecánico
(del inglés Micro Electric and Mechanical System, MEMS), en el que dos placas fijas representan
las masas en reposo, las que al aplicar una fuerza y producir desplazamiento, genera un cam-
bio en la capacitancia entre ellas con respecto a una fija, que es proporcional a la aceleración
producida.

Fig. 2.2: Esquema simplificado de un acelerómetro MEMS de tipo capacitivo, donde C1 es la
capacitancia de la primera barra respecto a la masa móvil y C2 es la capacitancia de la segunda
barra respecto a la masa móvil.[Elaboración Propia]

El giroscopio es un elemento que puede medir o mantener la orientación basado en el principio
del momento angular. La referencia inercial usada por este sensor es la fuerza de Coriolis. Cuando
una velocidad angular es aplicada por el constante movimiento y oscilación de dos masas en
direcciones opuestas, la fuerza Coriolis actúa sobre cada masa en direcciones opuestas, lo que
resulta en la vibración de unos piezoeléctricos, cuya vibración es proporcional a la velocidad
angular, y es traducido en una salida de voltaje. Lo anterior se ilustra en la Figura 2.3.

Estos elementos pueden ser usados de manera independiente o juntos para estimar las va-
riables de movimiento de un cuerpo en el espacio. Hoy en día, existen MEMS que incorporan
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Fig. 2.3: Esquema simplificado de un giroscopio MEMS de brazos vibrantes.[Elaboración Propia]

los sensores inerciales en un solo encapsulado denominado IMU, permitiendo medir de manera
precisa no sólo aceleraciones y velocidades angulares, sino que fusionarlos mediante algoritmos
para obtener la orientación de un cuerpo u objeto en el espacio [43, 44]. Además, junto a los sen-
sores ya mencionados, es posible mejorar el rendimiento en la estimación de orientación usando
sensores magnéticos que miden la intensidad del campo magnético de la tierra, recibiendo el
nombre de sensores Magnéticos - Velocidad Angular - Gravedad (del inglés Magnetic - Angular
Rate - Gravity Sensors, MARG) [44].

2.4. Medición y análisis automático de movimiento hu-
mano aplicado a la evaluación clínica del riesgo de
caídas mediante el TU&Go y T10M usando IMU/MARG

Normalmente, los profesionales de la rehabilitación realizan evaluaciones a través de la ob-
servación, así como mediante la aplicación de escalas o instrumentos de evaluación, que brindan
un cierto nivel de objetividad a las evaluaciones. Existe un gran número de tests y escalas que
permiten evaluar y valorar el equilibrio estático, el equilibrio dinámico y la marcha de sujetos
sanos o con problemas motores [45], por ejemplo: Escala de Balance de Berg (EBB), Test de
Control de Tronco (TCT), Test de alcance funcional (del inglés Functional Reach Test, FRT),
Sistema de evaluación de balance (del inglés Balance Evaluation System Test, BEST), Escala
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de discapacidad de tronco (del inglés Trunk Impairment Scale, TIS), Evaluación de balance
de Brunel (del inglés Brunel Balance Assessment, BBA), Escala de confianza del equilibrio
de actividades específicas (del inglés Activities-Specific Balance Confidence Scale, ABC Scale).
Mientras el TU&Go mide el equilibrio dinámico y la movilidad funcional en adultos mayores, así
como en la población neurológica [23, 24, 46], el T10M permite medir a partir de la velocidad de
marcha la independencia de las personas y los principales parámetros espacio–temporales cuan-
do es instrumentalizado, como velocidad de marcha, longitud de paso, cadencia, entre otros. En
la tabla 2.1 se presentan algunos de los test clínicos más utilizados para la evaluación del riesgo
de caídas y estabilidad postural.
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Los laboratorios optoelectrónicos para el análisis de movimiento proporcionan mediciones
precisas, son costosos y su aplicación lleva mucho tiempo, ya que se requiere capacitación y
experiencia para interpretar los resultados. Además, en varios países existen localidades rurales
o remotas sin recursos para estos sistemas de evaluación tecnológica avanzada.

En los últimos años se ha observado un desarrollo de diferentes dispositivos que utilizan
sensores inerciales, aplicaciones y/o teléfonos inteligentes como una alternativa de bajo costo
a los sistemas optoelectrónicos, que han permitido visualizar específicamente las fases en las
que los sujetos podrían presentar mayores problemas con la consiguiente probabilidad de caída
durante la aplicación del test TU&Go [47].

La falta de tecnologías validadas y de bajo costo disponibles comercialmente para capturar el
movimiento humano con precisión y confiabilidad ha establecido una escasa masificación de las
alternativas de medición objetiva para evaluar el movimiento humano, principalmente en países
sub-desarrollados o en vías de desarrollo, donde no todos tienen el conocimiento o la prioridad
para incorporar tecnología en sus metodologías de medición y evaluación. [48, 49, 50]

2.4.1. TU&Go sensorizado

Si bien la sensorización del TU&Go es relativamente nueva, diferentes autores indican que
las fases de la prueba TU&Go corresponden a: la transición sedente-bípeda, marcha hacia la
marca de 3 metros, gira en la marca de tres metros, caminar de regreso a la silla, girar y
transferencia bípeda-sedente [12, 45, 25]. A pesar de existir diferentes actividades dentro de la
realización de la prueba, estas no son consideradas. La identificación, segmentación y análisis
de las sub–fases del TU&Go podría aumentar su valor predictivo en relación al riesgo de caídas
y a una evaluación más completa referente a las fases en las que los sujetos/pacientes presentan
mayores dificultades.

Así, se ha demostrado que es posible implementar una segmentación automática de estas
fases o actividades mediante algoritmos basados en características [25, 51], algoritmos complejos
basados en aprendizaje automático [12, 46] o mediante análisis de componentes principales [52]
– como técnicas basadas en la descomposición Wavelet [53] – utilizando los datos generados por
sensores inerciales.

Los algoritmos basados en características tienen la ventaja de ser simples de implementar,
pero su desempeño se ve disminuido debido a la gran variabilidad que existe en la morfología
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de las señales que utilizan para realizar la segmentación – velocidad angular y aceleración –
aquellas que dependen del entorno y el tiempo de ejecución de las actividades a identificar.

Una forma de reducir las desventajas de los métodos basados en características es utilizar
los datos de orientación de las IMU [47, 54]. Estos ángulos de orientación se han utilizado en
diferentes partes del cuerpo para la segmentación de actividades durante la ejecución de la
prueba, ya que presentan baja variabilidad en sus características inter–sujetos, lo que permite
extraer características de cada fase de forma independiente [55, 56].

2.4.2. T10M sensorizado

Se han desarrollado numerosas metodologías y algoritmos basados en sensores inerciales para
la identificación de los eventos de contacto final del ciclo de la marcha (FC) y contacto incial
del ciclo de la marcha (IC) a partir de diferentes datos: aceleraciones lineales o vectoriales de
acelerómetros, velocidades angulares de giroscopios, ángulos del ciclo de la marcha, entre otros,
los que varían en la cantidad y posición de los sensores utilizados [57, 58, 59, 60].
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2.4.2.1. Contacto inicial y Contacto final durante la marcha

Tabla 2.2: Metodologías basadas en sensores inerciales para la identificación de los eventos de
contacto incial IC y contacto final FC durante la marcha. [Elaboración Propia]
Autor Sensor Cantidad Ubicación Algoritmo Resultados Sujetos

Sejdic
et al.

Acelerómetro
triaxial

1 L4 – L5. Basado en características. 100 % de los eventos de pos-
tura con un error promedio
de 1.18 ± 0.09 [s] usando un
sistema de captura de movi-
miento.

35 sujetos (Sanos, Parkin-
son, Neuropatía periférica)
[61].

González
et al.

Acelerómetro
triaxial

1 L3. Basado en características. 100 % de los eventos con un
error promedio de 0.013 ±
0.035 [s] para el IC y 0.009
± 0.054 [s] para el FC usan-
do una plataforma de fuer-
za.

11 sujetos (Sanos) [62].

Kose et
al.

Acelerómetro
triaxial

1 Cintura. Descomposición de ondas estacionarias. 96 % de los eventos con un
error de 0.06 ± 0.04 [s] para
el IC y 0.05 ± 0.03 [s] para
el FC usando conmutadores
de pedal.

8 sujetos (Sanos) [63].

McCamley
et al.

Acelerómetro
triaxial

1 Cintura. Descomposición Wavelet. 100 % de los eventos con
un error promedio de 0.02 ±
0.04 [s] para el IC y 0.03 ±
0.03 [s] para el FC usando
un tapete instrumentado de
4 metros .

18 sujetos (Sanos) [64].

Aminian
et al.

Acelerómetro
triaxial

2 Muslo izquierdo y derecho. Basado en características. 100 % de los eventos de pos-
tura con un error máximo
de 0.74 ± 0.04 [s] usando
sensores de presión debajo
del pie.

12 sujetos (Saludable, Ar-
troplastia de Cadera) [65].

Jasiewicz
et al.

Giroscopio
uniaxial

2 Pierna izquierdo y derecho. Basado en características. 100 % de los eventos con
un error promedio de -0.014
± 0.023 [s] para el IC y
-0.023± 0.028 [s] para el
FCusando pedales en suje-
tos sanos.

41 sujetos (sanos, lesión de
la médula espinal) [66].

Sabatini
et al.

Giroscopio
uniaxial

1 Pie Característica. 100 % de los eventos con
un error medio de −0,002 [s]
para el IC y 0,035 [s] para
el FC utilizando conmuta-
dores de pedal

5 sujetos (Sanos) [67].

Aminian
et al.

Giroscopio
uniaxial

2 Pierna izquierdo y derecho. Wavelet + Basado en características 100 % de los eventos de FC
con un error promedio de
0.01 [s] usando sensores de
presión debajo del pie.

20 sujetos (sanos) [68].

En la Tabla 2.2 se indican diferentes métodos que utilizan sensores inerciales para identificar
y aislar el IC y FC durante el ciclo de la marcha, destacando el número utilizado, su ubicación
en el cuerpo y si han sido evaluados en sujetos sanos o con problemas motores. Sólo se indican
algoritmos con no más de 2 sensores.
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2.4.2.2. Longitud de paso

A partir de los parámetros espacio-temporales, el más complejo de estimar con precisión
utilizando sensores inerciales es la longitud del paso, pues su estimación depende de un proceso
de doble integración de las aceleraciones o una integración simple de las velocidades angulares
obtenidas de los sensores inerciales, cuyo cálculo produce un error acumulativo principalmente
en caminatas de baja velocidad [69, 70]. Para ello, se han propuesto diferentes métodos que
tratan este problema (ver Tabla 2.3).
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Tabla 2.3: Metodologías basadas en sensores inerciales para la estimación de la longitud del
paso. [Elaboración Propia]
Autor Sensor Cantidad Ubicación Modelo Algoritmo Resultados Sujetos

Rafael et al. Acelerómetro
uniaxial

1 Cintura,
L3 - L4.

Modelo de
péndulo
invertido.

Algoritmos de estima-
ción de dos fases: in-
tegración doble de los
datos del aceleróme-
tro durante la fase de
soporte único con el
modelo de péndulo in-
vertido y una estima-
ción del desplazamien-
to hacia adelante con
el porcentaje del ta-
maño del pie.

Estimaciones de error
de -5.50 % a 6.07 % a
partir de la distancia
recorrida usando dos
camcoders.

16 sujetos (Sanos,
Parkinson) [69].

Zijlstra et al. Acelerómetro
uniaxial

1 Cintura. Modelo de
péndulo
invertido.

Doble integración de
los datos del acele-
rómetro utilizando un
filtro Butterworth de
cuarto orden para ate-
nuar el error de inte-
gración.

Subtimaciones genera-
les de 16 % en la longi-
tud de la zancada y la
velocidad de la zanca-
da utilizando una cin-
ta de correr que mide
las fuerzas de reacción
del suelo.

15 sujetos (Sanos,
Parkinson) [71].

Álvarez et al. Acelerómetro
uniaxial

1 Cintura. Modelo de
péndulo
invertido.

Doble integración de
los datos del aceleró-
metro con el algoritmo
de detección de veloci-
dad cero.

Errores entre 1.4 % y
4.4 % en 170 [m] cami-
naron usando un cam-
coder. Solo presenta
resultados en largas
distancias.

8 sujetos (sanos) [72].

Salarian et al. Giroscopio
uniaxial

2 Piernas
izquierda y
derecha.

Modelo de
doble pén-
dulo.

Ángulos de piernas
utilizando la serie de
Fourier y optimización
del último cuadrado.

Error medio de 0.038
± 0.066 [m] usando un
sistema de captura de
movimiento.

Tres conjuntos de da-
tos de 20 (Entrena-
miento), 36 (Pruebas)
y 15 (Evaluación) su-
jetos (Sanos, Reem-
plazo de cadera, Co-
xartrosis) [60].

Doheny et al. IMU 1 Piernas
izquierda y
derecha.

Modelo
rígido de
parte in-
ferior del
cuerpo.

Ángulo máximo entre
las piernas en su máxi-
ma extensión para ob-
tener la longitud de la
zancada más un factor
de corrección optimi-
zado.

Error medio de 0.09 ±
0.07 [m] usando el sis-
tema de plataforma de
presión GAITRite.

7 sujetos (Sanos) [70].

Así, las tablas 2.2 y 2.3 presentan diferentes metodologías que se utilizan por separado o
juntas [73] para describir los parámetros espaciales y temporales de la marcha utilizando sensores
inerciales.
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2.5. Discusión estado del arte

Se ha realizado una extensa revisión bibliográfica que abarca desde la problemática a abordar,
hasta diferentes metodologías que existen para el análisis de movimiento humano centrándose
en modelos de segmentación automático y en análisis de marcha usando IMU.

Si bien los algoritmos presentados permiten generar una gran cantidad de información so-
bre el movimiento de las personas en evaluación (Variables espacio-temporales del ciclo de la
marcha), éstas no son utilizadas mas allá de la caracterización del mismo, dejando de lado
potenciales aplicaciones referentes a evaluaciones y diagnósticos automáticos.

En el área de análisis de movimiento para evaluación del riesgo de caídas usando TU&Go,
existen modelos que permiten la evaluación automática clasificando la evaluación desde un
punto de vista global: hay o no riesgo de caídas. En general, los algoritmos se centran en la
extracción de características y en la segmentación de actividades más que en la generación
de una herramienta que permita evaluar detalladamente el riesgo de caídas, ilustrando en qué
transferencia motora o sub–fase del test clínico tiene más riesgo, con la finalidad de centrar
terapias de rehabilitación enfocadas en el problema detectado.

Es por lo anterior, que en esta tesis se propone y evalúa una herramienta que permita
entregar de manera automática y oportuna un informe diagnóstico profundo referente al riesgo
de caídas real de AM, usando un sistema intuitivo y de bajo costo basado en IMU.

Según lo investigado, para la evaluación del riesgo de caídas se utilizarán las escalas de
evaluación clínicas validadas para el manejo del riesgo de caídas (test de equilibrio, TU&Go
y T10M) mientras se mide de manera simultánea con IMU. Para evitar redundancias en la
toma de mediciones, en lugar de realizar pruebas usando el T10M, se usará la versión extendida
del TU&Go. Esto permite la extracción de variables relacionadas al movimiento (aceleraciones,
velocidades y orientaciones), además de la duración de actividades con algoritmos automáticos
de segmentación y de análisis de marcha, los que a su vez permitirán establecer rangos de
normalidad y asi definir un set de reglas para el diagnóstio automático del riesgo de caídas.
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3. Hipótesis y Objetivos

3.1. Hipótesis

Mediante una matriz de sensores inerciales ubicados en la espalda y utilizando una máquina
de aprendizaje automático se puede determinar el riesgo global y específico de caídas en AM
durante el TU&Go discriminando por sub–fase.

3.2. Objetivo General

Desarrollar un sistema de análisis automático de movimiento humano basado en sensores
inerciales en población AM mayor a 60 años y enfermedad de Parkinson con riesgo de caídas.

3.3. Objetivos específicos

Desarrollar un sensor inalámbrico de movimiento basado en sensores inerciales liviano,
pequeño y autónomo.

Implementar una plataforma de adquisición de datos para el sensor inalámbrico de movi-
miento.

Generar una base de datos de las mediciones de los sensores inerciales en la espalda durante
las pruebas clínicas propuestas en AM.

Determinar las características heurísticas, temporales y/o frecuenciales a utilizar mediante
técnicas de extracción y selección de características de las pruebas clínicas utilizadas.

Desarrollar y proponer una herramienta de análisis automático del riesgo de caídas eva-
luando la validez de diferentes modelos para medir y diagnosticar el riesgo de caídas usando
una IMU en la espalda en adultos.
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Validar el sistema implementado de análisis automático de movimiento humano basado
en sensores inerciales en población AM mayor a 60 años y enfermedad de Parkinson con
riesgo de caídas.

Determinar la validez de constructo que existe entre el sistema de análisis de movimiento
humano implementado y las escalas de evaluación de riesgo de caídas utilizadas en la
práctica clínica.

3.4. Alcances y Limitaciones

La investigación considera la validación de un sistema prototipo con una muestra prede-
terminada, en la que se reclutan voluntarios de Concepción, región del Biobío, Chile, por
lo que no es posible hacer inferencia a todas las poblaciones con riesgo de caídas.

Con un coeficiente de correlación de un 98 % con un error de tipo 1 del 5 % y un error del
tipo 2 de 1 % se estima que para que la muestra sea estadísticamente significativa, se debe
medir un mínimo de 7 sujetos por grupo (AM). Sin embargo, se consideran en el proceso
de estimación del tamaño muestral otras co–variables, como el nivel de riesgo de caídas,
el diagnóstico y el estadío de la patología. Considerando estas variables, el tamaño total
de la muestra del estudio completo es de 21 sujetos.

El reclutamiento, protocolos de medición y selección de pacientes fué presentado al comité
de ética de la Facultad de Medicina de la Universidad de Concepción y fué aprobado con
el código CEC10-2019.

Los alcances y objetivos del trabajo de tesis podrían verse afectados por el contexto de
pandemia mundial de COVID-19 iniciada en diciembre del 2019, afectando los protocolos
de medición y resultados, debido a las políticas de prevención sanitaria y cuarentenas
aplicadas a la ciudad de Concepción, Chile.

Debido al contexto sanitario se considerará el uso de bases de datos disponibles online de
población AM para el entrenamiento y validación de la propuesta de este trabajo de tesis.
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3.5. Metodología de Investigación

En este trabajo de investigación se propone la implementación de un sistema automático
para el análisis del riesgo de caídas en población objetivo usando TU&Go en su versión de
3–metros o en TU&Go extendido. El proceso de desarrollo considera los objetivos planteados
en esta tesis lo que permitió establecer una herramienta objetiva para la segmentación de las
sub–fases de la prueba clínica, así como también la extracción de características temporales y
espaciales de movilidad y de la marcha durante su ejecución usando un solo IMU.

Para resolver la pregunta de investigación planteada en esta tesis se desarrolló una herra-
mienta tecnológica basada en matrices de sensores inerciales y magnéticos para la medición de
variables de aceleración, velocidad y orientación mientras se realiza las actividades del TU&Go.

Con los datos obtenidos en sujetos sanos y sujetos con riesgo de caídas, identificados con
apoyo de profesionales del área de la salud, se generó una base de datos que permitió implementar
algoritmos automáticos para la extracción de características temporales e índices de movilidad
los que se utilizaron como entrada para un sistema de análisis automático. Este sistema de
análisis automático permitió proponer un algoritmo que no sólo considera la obtención del
puntaje final del TU&Go, sino que además, mediante algoritmos de inteligencia artificial, indica
en qué actividad de la vida diaria el paciente tiene riesgo de caer. La figura 3.1 ilustra la
metodología usada para evaluar la pregunta de investigación que se divide en 4 fases:

F1: Desarrollo Unidad de Medición.

F2: Generación Base de Datos.

F3: Algoritmo de análisis automático.

F4: Validación de la pregunta de investigación.

El área sombreada está sujeto a cambios dependiendo de la disponibilidad de voluntarios,
ya que corresponden a población de riesgo en el contexto sanitario de la pandemia del covid-19,
en cuyo caso se optará por la utilización de bases de datos disponibles en línea para evaluar el
TU&Go y la marcha (T10M) en la versión extendida del test.
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Fig. 3.1: Metodología del trabajo de tesis. Los cuadros sombreados están sujeto a cambios
dependiendo del contexto sanitario de la pandemia del covid-19. F1: Desarrollo Unidad de
Medición, F2: Generación Base de Datos, F3: Algoritmo de análisis automático, F4: Validación
de la pregunta de investigación.

Se detalla que las bases de datos que cumplen con los requisitos para explorar la factibilidad
de lo propuesto son:

Physionet “Long Term Movement Monitoring Database” [83]

Repositorio del artículo “Intra-rater, inter-rater and test-retest reliability of an instrumen-
ted Timed Up and Go (iTUG) test in patients with Parkinson’s disease”. [81]

En la figura 3.2 se ilustra el algoritmo general a implementar para resolver la pregunta
de investigación y que será evaluado con métricas de desempeño la capacidad para evaluar e
identificar el riesgo de caídas de manera específica.
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Fig. 3.2: Algoritmo general propuesto para el análisis general del riesgo de caídas en población
objetivo. Flecha segmentada indica características obtenidas sólo en la versión extendida del
TU&Go.

Los pasos a seguir para llevar a cabo la construcción del algoritmo de evaluación propuesto
y que consideran los objetivos planteados en la sección anterior, son:

Diseño e implementación de un sensor capaz de medir aceleraciones, velocidades y orien-
taciones.

Propuesta y evaluación de algoritmos para extraer características espacio–temporales de
movilidad y de marcha en población objetivo durante la ejecución del TU&Go.

Como el desarrollo de esta tesis se vió afectada por el contexto sanitario de la pandemia
de covid-19, impidiendo la medición de la población objetivo con el sistema propuesto, se
buscarán bases de datos públicas disponibles cuyo protocolo de medición se asemejen al
planteado en este trabajo.

Análisis de las características extraidas para observar su distribución, correlación (en el
caso de haberlas), presencia de datos atípicos y comportamiento general.

Selección y evaluación de las características extraidas y de los modelos de aprendizaje
automático.

Propuesta final de sistema (sensor, algoritmo y plataforma) para la evaluación automática
del riesgo de caídas.
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3.6. Publicaciones y Congresos

3.6.1. Publicaciones Indexadas

Android Platform for Realtime Gait Tracking Using Inertial Measurement Units. EJTM3.
DOI: 10.4081/ejtm.2016.6144

Use of a Single Wireless IMU for the Segmentation and Automatic Analysis of Activities
Performed inthe 3-m Timed Up and Go Test. Sensors. DOI: https://doi.org/10.3390/s19071647.

Validation of a portable system for spatial-temporal gait parameters based on a single iner-
tial measurement unit and a mobile application. EJTM3. DOI: https://doi.org/10.4081/ejtm.2020.9002

A Novel Capacitive Step Sensor to Trigger Stimulation on Functional Electrical Stimu-
lators Devices for Drop Foot. IEEE Trans Neural Syst Rehabil Eng. DOI: 10.1109/TNS-
RE.2020.3039174

3.6.2. Capitulos de Libros

After Stroke Movement Impairments: A Review of Current Technologies for Rehabili-
tation - Capitulo de libro: Physical Disabilities - Therapeutic Implications. [En linea]
https://www.intechopen.com/books/ physical-disabilities-therapeuticimplications/after-stroke-
movement-impairments-a-review-of-current-technoloqies-rehabilitation

3.6.3. Conferencias

Neural Network Algorithm to Detect the Gait Phases and Trigger a Drop Foot Stimulator
Using Inertial Sensors - 39th Annual International Conference of the IEEE Engineering
in Medicine and Biology Society 2017 - Jeju, Corea del Sur.

Using Inertial Sensors to Detect the Gait Phases and Trigger a Drop Foot Stimulator -
International Functional Electrical Stimulation Society IFESS 2017 - Londres, Inglaterra.

Sistema de análisis de marcha basado en unidades de medición inercial - Iberdiscap 2017
- Bogotá, Colombia. IX Congreso Iberoamericano de Tecnologías de Apoyo a la Discapa-
cidad.
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Identification of Toe-off and Heel Strike events using a single Inertial Measurement Unit -
40th Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology
Society 2018 - Honolulu, USA.

Portable Device for Thoracic Electrical Bio-impedance Acquisition - 40th Annual Inter-
national Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society 2018 -
Honolulu, USA.

Wireless Low–Cost Bioimpedance Measurement Device for Lung Capacity Screening -
41th Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology
Society 2019 - Berlin, Alemania.

Measurement of the Human Balance with one Inertial Sensor in Lower Back - 2019 IEEE
Global Humanitarian Technology Conference, Seattle - USA.

Segmentación automática del test Timed up and Go utilizando un solo sensor inercial
de movimiento - Buenos Aires, Argentina. X Congreso Iberoamericano de Tecnologías de
Apoyo a la Discapacidad, Iberdiscap 2019.

Step capacitive array sensor to trigger stimulation on Functional Electrical Stimulators
devices for Drop Foot- 42th Annual International Conference of the IEEE Engineering in
Medicine and Biology Society 2020 - Montreal, Canada.

3.6.4. Proyectos

Proyecto VIU adjudicado el año 2016 titulado: Desarrollo de un sistema para el análisis
de movimiento humano basado en sensores inerciales, COD.- VIU15E0027
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4. Desarrollo de unidad de medición
Se diseñó e implementó un sensor IMU en conjunto con el equipo de desarrollo del laboratorio

de Ingeniería Biomédica de la Universidad de Concepción, Concepción, Chile.

4.1. Diseño electrónico

El sensor debe tener las características de ser un dispositivo cómodo, liviano, autónomo e
inalámbrico, y debe entregar información sobre el movimiento humano a una frecuencia sufi-
ciente. Así, es que se diseñó una unidad de medición que consiste en un sensor BNO055 de Bosh
Sensortec [74] que tiene un acelerómetro de tres ejes, un giroscopio de tres ejes y un magnetó-
metro de tres ejes (ver Tabla 4.1), así como un procesador interno capaz de fusionar los datos
inerciales y magnéticos utilizando un filtro Kalman para entregar con presición la orientación
en cuaterniones. Esto, para evitar las singularidades de las representaciones de angulos de Euler
(representación tridimensional). Luego, los datos de orientación se obtienen con una presición
de ±1 grado.

Tabla 4.1: Características de los sensores inerciales y magnéticos del sensor implementado.

Sensor Eje Rango Ancho de Banda Resolucion Frecuencia

Acelerometro XYZ ±16 G 62.5 Hz 14 bits (≈1.95 mG) 100 Hz
Giroscopio XYZ ±2000 dps 32 Hz 16 bits (≈0.061 dps) 100 Hz

Magnetómetro XY ±1300 [µT] 10 Hz 13 bits (≈317 [ηT]) 20 Hz
- Z ±2500 [µT] 10 Hz 15 bits (≈152 [ηT]) 20 Hz

Usando un microcontrolador NXP de 32 bits con un procesador ARM Cortex-M0+ se mide
a una frecuencia de 100 [Hz] y se envían a una aplicación a través de Bluetooth 3.0 de ST
electronics sin problemas de oclusión, dispositivo que ha sido usado en varias aplicaciones para
el desarrollo de tecnologías de monitoreo no-invasivo [ref]. Para asegurar la transferencia sin
perdida de datos y a una alta frecuencia de muestreo se usa Consistent Overhead Byte Stuffing
(COBS) para la codificación del paquete de datos [75]. Todo el sistema funciona con una batería
LiPo de 3.7 [V]–500 [mAh], que le otorga al sensor hasta 10 horas de autonomía.
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4.2. Implementación sensor

Usando la plataforma de diseño Eagle de Autodesk, se implementó el diseño electrónico del
sensor siguiendo con el diseño general ilustrado en la Figura 4.1.

Fig. 4.1: Esquema general del diseño del sensor desarrollado.[Elaboración Propia]

El esquemático electrónico puede verse en el Anexo A. El diseño de la Tarjeta de Circuito
Impresa (del inglés Printed Circuit Board, PCB) consideró las limitantes asociadas a la caja
elegida, cuyas dimensiones son de 35x45x15 [mm]. Así, se diseñó la PCB que se indica en a
Figura 4.2.

Fig. 4.2: Sensor IMU desarrollado para análisis de movimiento.[Elaboración Propia]

El sensor es fijado en la espalda baja de los voluntarios mediante un velcro en una banda



25

elástica de 50 [mm] de ancho con un diseño ajustable (ver Figura 4.3).

Fig. 4.3: Ubicación del sensor desarrollado para análisis de movimiento humano. El sensor se
ubica y programa de tal manera en que los ejes del acelerómetro (ax, ay, az) entregan sus medidas
positivas en movimientos a favor de las flechas (al igual que para los datos del magnetómetro
mx, my, mz). Los datos de velocidad angular del giroscopio (gx, gy, gz) entregan sus medidas
positivas con rotaciones siguiendo la regla de la mano derecha.[Elaboración Propia]

4.3. Validación sensor

Después de la implementación de la unidad de medición, se realizaron dos tipos de valida-
ción, entre las que se incorporan mediciones de nivel de desempeño estático – “drift”, error de
alineación u “offset” y estimación de ruido mediante el cálculo del Valor Cuadrático Medio (del
inglés Root Mean Square, rms) – y dinámico (error de medición).

Para la evaluación de “drift” el sensor se dejó midiendo por 140 minutos en una posición
estática y libre de interferencias electromagnéticas mientras se guardaba la información de las
orientaciones en una tarjeta de memoria “microSD”. Recordar que ninguna prueba clínica de
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las detalladas en este trabajo tiene una duración mayor a 25 minutos, por lo que el tiempo de
medición representa el comportamiento del sensor en cualquiera de los “test” mencionados en
el “Estado del Arte”. En la figura 4.4 se ilustran las formas de onda obtenidas.

Fig. 4.4: Ángulos adquiridos durante la medición en posición estática. Los ángulos son calculados
a partir de la representación cuaternaria de orientación y las orientaciones Pitch y Yaw se
encuentran superpuestas. [Elaboración Propia]

Para la estimación del ruido de los sensores inerciales (acelerómetro y giroscopio) se usa el
cálculo del rms. En el “datasheet” del IMU, para el acelerómetro se presenta este valor mediante
un parámetro de ruido espectral expresado en µG/

√
Hz (150 [µG/

√
Hz] – 190 [µG/

√
Hz]), que

al multiplicarse por la raíz cuadrada del ancho de banda de medición (62.5 [Hz]), este resultado
es el ruido de aceleración rms nominal del sensor (0.0011 [G] – 0.0015 [G]). Para el giroscopio, la
densidad de ruido espectral se representa como ◦/s/

√
Hz (0.014 [◦/s/

√
Hz]), que al multiplicarse

por la raíz cuadrada de la frecuencia de muestreo se obtiene la densidad de ruido en su valor
rms, que en este caso al estar muestreando a 100 [Hz] debería entregar valores de ruido entre
0.14 [◦/s] y 0.3 [◦/s] según “datasheet”. El error de alineación se realizó al posicionar el sensor
en 3 orientaciones diferentes durante 1 minuto: plano X e Y perpendicular al vector de gravedad
(ver figura 4.5), plano X y Z perpendicular al vector de gravedad (ver figura 4.6) y plano Z e Y
perpendicular al vector de gravedad (ver figura 4.7), de esta manera se pudo estimar los errores
de medición entre 0 [G] y 1 [G]. El cálculo de “drift” se presenta como el rango de desviación
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de los ángulos de orientación por unidad de tiempo respecto a su valor inicial.

Fig. 4.5: Medición de los sensores inerciales al posicionar la unidad de medición con el plano X
e Y perpendicular al vector de gravedad. [Elaboración Propia]

Fig. 4.6: Medición de los sensores inerciales al posicionar la unidad de medición con el plano X
y Z perpendicular al vector de gravedad. [Elaboración Propia]
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Fig. 4.7: Medición de los sensores inerciales al posicionar la unidad de medición con el plano Z
e Y perpendicular al vector de gravedad. [Elaboración Propia]

Los resultados se presentan en la tabla 4.2.

Tabla 4.2: Resultados validación medición en reposo del sensor implementado.

Sensor Eje/Orientación RMS Drift Offset

Acelerómetro X 0.0011 [G] - 0.013 [G]
Y 0.0011 [G] - 0.033 [G]
Z 0.0014 [G] - 0.150 [G]

Giroscopio X 1.12 [°/s] - -
Y 1.42 [◦/s] - -
Z 1.41 [◦/s] - -

Yaw - 0 -
Pitch - 2.88e−6[◦/s] -
Roll - 1.60e−5[◦/s] -

De los resultados obtenidos, se observa una clara predominancia de ruido en las señales del
giroscopio (en sus tres ejes), debido a que si bien las señales son obtenidas a 100 [Hz], el filtro
interno para el cálculo de los ángulos adquiere las señales de velocidad angular a una frecuencia
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más alta, que según los valores de densidad de ruido debe ser alrededor de los 1000 [Hz]. En
general las señales del acelerómetro son de buena calidad, siendo la de mejor calidad la que
corresponde al eje “X”. Sobre los ángulos de orientación obtenidos, aunque en algunos ejes hay
“drift”, se observa que este es muy pequeño de acuerdo a el lapso de medición presentado.

Para el cálculo de error dinámico, la bibliografía establece que el procedimiento se debe hacer
utilizando algún instrumento patrón mecanizado para el cálculo punto a punto del error [77],
obteniendo parámetros relacionados al error cuadrático medio. Sin embargo, en esta ocasión, al
no contar con un sistema mecánico para comparar las mediciones entregadas por el sensor, se
optó por la utilización de un goniómetro manual con el sensor ubicado en las tres orientaciones
– como se presenta en la figura 4.8 – en el que se fue variando en rangos de 10 grados en un
sentido hasta llegar a una variación de 180 grados respecto a la posición inicial, desde el cual
se hizo el mismo ejercicio pero en sentido contrario. Las señales adquiridas para cada prueba se
ilustran en la figura 4.9.

Fig. 4.8: Equipamiento y procedimiento realizado par ala validación dinámica del sensor imple-
mentado. [Elaboración Propia]
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Fig. 4.9: Señales obtenidas durante el procedimiento de obtención del error dinámico del sensor
implementado. Se ilustra la orientación en su formato de ángulos de navegación para ilustrar
de mejor manera las variaciones obtenidas. [Elaboración Propia]

Tras el proceso de obtención de los datos durante la validación dinámica, se procedió a
comparar las mediciones estáticas, es decir, cuando se llegaba al valor asociada a la variación
definida (10 grados cada 5 segundos), y se comparó con los datos registrados de manera visual
en el goniómetro digital. Los gráficos de error para cada orientación se ilustra en la figura 4.10.
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Fig. 4.10: Gráficos de error de las mediciones obtenidas para cada orientación respecto a los
valores observados en el goniómetro manual utilizado. [Elaboración Propia]

Los resultados obtenidos indican un error medio de 0.25±0.36◦ para “Yaw”, 0.47±0.53◦

para “Pitch” y -0.74±1.92◦ para “Roll”, siendo el que peor desempeño presentó. Si bien, en
este trabajo el procedimiento de validación del sensor involucra un factor humano bastante
importante, se menciona que en otros trabajos publicados el mismo sensor utlilizado ya ha
sido validado, comparando su comportamiento con otros sensores comerciales que entregan
orientación de manera embebida, en los que se reportan resultados comparables a sistemas
ópticos (error ±7◦) [76] y se posicionan como la mejor alternativa comercial, con un error de
estimación estático de 0.7◦, 0.03◦ y 0.08◦ para orientaciones de yaw, pitch y roll respectivamente
tras 24 horas de medición continua y, errores dinámicos alrededor de 1.4◦, 0.8◦ y 4.6◦ para
orientaciones de yaw, pitch y roll respectivamente [77].
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5. Algoritmos para extracción de carac-
terísticas

En este capítulo se presenta un método de segmentación basado en características que utiliza
una única IMU inalámbrica para analizar los datos de los sensores inerciales y proporcionar un
informe completo sobre el riesgo de caídas a partir de las características temporales y los índices
de movilidad extraídos.

5.1. Segmentación automática del test TU&Go

Para la segmentación de las actividades de levantarse, caminar, girar y sentarse, se diseñó un
algoritmo que procesa las señales de inclinación (Pitch) y rotación (Y aw) de un sensor inercial
colocado en la espalda baja de un sujeto, entre L3 - L4, aproximadamente.

5.1.1. Algoritmo de segmentación

5.1.1.1. Identificación de los eventos de levantarse/sentarse

Para determinar los eventos de levantarse y sentarse, se utilizó la señal Pitch, que corres-
ponde a las inclinaciones del tronco durante las actividades a identificar. Cuando un sujeto se
levanta o se sienta de una silla, tiende a hacer una ligera inclinación hacia adelante con respecto
a la posición de reposo hasta que recupera su inclinación inicial (ver Figura 5.1), que incluso se
puede observar en sujetos con movilidad reducida [78].
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(a) Pararse (b) Sentarse

Fig. 5.1: Identificación de los eventos de sentarse y levantarse usando la señal Pitch.

Para acondicionar la señal Pitch, la señal de inclinación es filtrada usando un filtro media
de orden N = 5 (ver Ecuación (5.1)) y se normaliza por el máximo absoluto de la señal filtrada,
como se ve en la ecuación (5.2):

Pitchsmooth(n) = 1
N

[Pitch(n) + Pitch(n + 1) + ... + Pitch(n + N − 1)], (5.1)

Pitchnorm(n) = Pitchsmooth(n)
max(|Pitchsmooth|) . (5.2)

Luego, la señal de Pitch se procesa usando un detector de máximos locales, encontrando
Tpeak1 y Tpeak2, que corresponde al ángulo máximo de inclinación durante los eventos de levan-
tarse y sentarse, respectivamente. (vea la Figura 5.2).

Fig. 5.2: Señal de inclinación con la máxima inclinación identificada [Elaboración Propia]

Luego, se calcula la derivada de la señal a la izquierda de Tpeak1, como se indica en la Ecuación



34

(5.3), y a la derecha de Tpeak1, como indicado en la Ecuación (5.4), para iniciar la búsqueda del
evento de levantarse, donde i es un iterador. Por lo tanto, el inicio y el final de la acción para
levantarse es obtenida usando las ecuaciones (5.5) y (5.6), respectivamente, con un factor de
0.05 como condición de término de búsqueda, que se encontró experimentalmente:

∆1 = |Pitchnorm(Tpeak1 − i − 0.1) − Pitchnorm(Tpeak1 − i)| < 0.05, i = 0, 0.1, 0.2, . . . , (5.3)

∆2 = |Pitchnorm(Tpeak1 + i + 0.1) − Pitchnorm(Tpeak1 + i)| < 0.05, i = 0, 0.1, 0.2, . . . , (5.4)

levantarsei = Tpeak1 − i, (5.5)

sentarsef = Tpeak1 + i. (5.6)

De manera similar, a través de la misma metodología, la acción de sentarse se busca usando
la diferencia entre las muestras a la izquierda de Tpeak2, como se indica en la Ecuación (5.7), y a
la derecha de Tpeak2, como se indica en la Ecuación (5.8). Luego, el inicio y el final de la acción
de sentarse se obtienen usando las Ecuaciones (5.9) y (5.10), respectivamente:

∆3 = |Pitchnorm(Tpeak2 − i − 0.1) − Pitchnorm(Tpeak2 − i)| < 0.05, i = 0, 0.1, 0.2, ..., (5.7)

∆4 = |Pitchnorm(Tpeak2 + i + 0.1) − Pitchnorm(Tpeak2 + i)| < 0.05, i = 0, 0.1, 0.2, ..., (5.8)

sentarsei = Tpeak2 − i, (5.9)

sentarsef = Tpeak2 + i. (5.10)
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La Figura 5.3 muestra el resultado final del método de búsqueda y la Figura 5.4 muestra el
método propuesto la identificación de las acciones de levantarse/sentarse lo que permite extraer
las características temporales asociadas a la duración de cada una de las actividades realizadas
durante la prueba además de otros parámetros de movilidad como aceleraciones y grados de
inclinación.

Fig. 5.3: Resultado del método usado para la búsqueda e identificación del inicio y el final de
los eventos de levantarse y sentarse. [Elaboración Propia]
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Fig. 5.4: Algoritmo automático de segmentación basado en características para las actividades
de levantarse y sentarse, así como para el inicio y final del TU&Go. [Elaboración Propia]

5.1.1.2. Identification de los eventos de giro

Para determinar los giros alrededor de la marca de 3 metros y antes de sentarse, se usa
Y aw, que corresponde a los cambios en la orientación del sensor ubicado en la espalda durante
los giros. Cuando un sujeto realiza la prueba TU&Go, se somete a un circuito que lo obliga a
realizar giros de 180 grados, los cuales pueden ser medidos de manera inequívoca por el sensor,
ya que, durante los giros, el sensor también cambia su orientación junto a él (ver Figura 5.5).
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Fig. 5.5: Identificación de los eventos de giro usando la señal Yaw.

Para acondicionar la señal de cambio de orientación, tal como para el caso de la señal de
inclinación, es suavizada con un filtro media de orden N = 5 (ver Ecuación (5.11)) y normalizada
por el valor absoluto del máximo de la señal, como se ilustra en la Ecuación (5.12):

Y awsmooth(n) = 1
N

[Y aw(n) + Y aw(n + 1) + ... + Y aw(n + N − 1)], (5.11)

Y awnorm(n) = Y awsmooth(n)
max(|Y awsmooth|) . (5.12)

Luego, la señal de rotación es derivada para identificar el valor máximo max(d/dt) y el
mínimo min(d/dt), los que son útiles para identificar los puntos de inicio y término de cada
giro.

Luego, a través de una ventana deslizante de 0.1 segundos o 10 muestras (Ecuaciones (5.13)
y (5.14)), se busca el inicio del giro en la marca de los 3 metros calculando la media de las
muestras en la ventana a la izquierda de max(d/dt) y el final del giro de 3 metros calculando
la media de las muestras en la ventana a la derecha de max(d/dt) usando las ecuaciones (5.15)
y (5.16), respectivamente:

W1 = [Tmax(d/dt) − 0.01 − i, Tmax(d/dt) − i], (5.13)
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W2 = [Tmax(d/dt) + i, Tmax(d/dt) + 0.01 + i], (5.14)

W1 > 0.02, i = 0, 0.01, 0.02, 0.03, ..., (5.15)

W2 < 0.9, i = 0, 0.01, 0.02, 0.03, ... (5.16)

Finalmente, el inicio y el final del giro en la marca de 3 metros se obtienen mediante las
ecuaciones (5.17) y (5.18), respectivamente:

giro 1i = min(W1), (5.17)

giro 1f = max(W2). (5.18)

Por otro lado, utilizando una ventana deslizante de 0.1 segundos o 10 muestras (Ecuaciones
(5.19) y (5.20)), se busca el inicio del giro antes del evento de sentarse calculando la media de
las muestras en la ventana a la izquierda de min(d/dt) y el final del giro antes del evento de
sentarse calculando la media de las muestras en la ventana a la derecha de min(d/dt) usando
las ecuaciones (5.21) y (5.22), respectivamente:

W3 = [Tmin(d/dt) − 0.01 − i, Tmin(d/dt) − i], (5.19)

W4 = [Tmin(d/dt) + i, Tmin(d/dt) + 0.01 + i], (5.20)

W3 < 0.9, i = 0, 0.01, 0.02, 0.03, ..., (5.21)

W4 > 0.02, i = 0, 0.01, 0.02, 0.03, ... (5.22)
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De manera similar, el inicio y el final del giro previo al evento de sentarse se obtienen
mediante las ecuaciones (5.23) y (5.24), respectivamente:

giro 2i = min(W3), (5.23)

giro 2f = max(W4). (5.24)

La Figura 5.6 muestra el resultado final del método de búsqueda y la Figura 5.7 indica
el método de identificación de las actividades de giro propuestas lo que permite extraer las
características temporales asociadas a la duración de cada una de las actividades realizadas
durante la prueba además de otros parámetros de movilidad como velocidades angulares y
potenciales parámetros del ciclo de la marcha.

Fig. 5.6: Resultado del método usado para la búsqueda e identificación del inicio y el final de
los eventos de giro. [Elaboración Propia]
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Fig. 5.7: Algoritmo automático de segmentación basado en características para las actividades
de giro durante el TU&Go. [Elaboración Propia]

De esta manera, el resultado final de segmentación con las características temporales extra-
idas se puede ver, a modo de ejemplo, en la Figura 5.8.

Fig. 5.8: Características medidas después de la segmentación de las actividades realizadas en el
TU&Go. [Elaboración Propia]

5.1.2. Validación

Para validar el algoritmo de segmentación propuesto, se reclutaron un total de 25 sujetos
jóvenes sanos (18 hombres y 7 mujeres) entre 25 y 33 años, y 12 personas mayores (7 hombres
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y 5 mujeres) entre 59 y 93 años.

Los criterios de exclusión fueron el diagnóstico de enfermedad neurológica, vestibular, muscu-
loesquelética o sistémica que pudiera alterar la capacidad de caminar; el diagnóstico de cualquier
enfermedad cardiovascular, respiratoria o metabólica u otras condiciones que pudieran interferir
con el presente estudio; haber sido sometidos a cirugía en tronco y miembros inferiores al menos
dos años antes del presente estudio, el uso de dispositivos de asistencia para la marcha y la
presencia de alteraciones visuales graves que pudieran alterar el patrón de la marcha.

Las mediciones se realizaron en el laboratorio de Ingeniería Biomédica y en las instalaciones
del departamento de Kinesiología de la Universidad de Concepción. Antes de las mediciones,
se explicó la prueba a los participantes y se realizaron dos ensayos sin recopilación de datos
para verificar la comprensión de cada participante. La autorización se solicitó mediante consen-
timiento informado, el cual fue aprobado por el Comité de Bioseguridad, Bioética y Ética de la
Facultad de Medicina de la Universidad de Concepción.

5.1.2.1. Procedimiento de medición

El sensor desarrollado se ubica en la parte posterior de la espalda a la altura de L3–L5 para
sujetos jóvenes y ancianos. Se ha demostrado que el uso de una única IMU en esa posición
permite la detección de todos los eventos de la marcha, elementos biomecánicos de la pelvis y
otros factores de cinemática espacial y temporal [61, 63, 79].

La prueba TU&Go se realizó siguiendo las recomendaciones de [56]. A tres metros de la silla,
se utilizó un cono para marcar el lugar donde los pacientes debían girar para volver al punto de
partida. Antes de realizar las pruebas, se explicó el procedimiento con una demostración, para
resolver y aclarar dudas. Cada participante fue grabado a 60 fps usando una cámara de video
digital de alta resolución GOPRO HERO 7 usando el modo de Campo de Visión Lineal para
reducir la distorsión de la imagen.

Tres repeticiones de la prueba TU&Go fueron realizadas por el grupo de adultos mayores,
utilizando para el análisis el desempeño del tiempo superior de la prueba realizada. Para el
grupo joven, solo se realizó una prueba.

La Figura 5.9 muestra la configuración utilizada para las mediciones.
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Fig. 5.9: Configuración utilizada para las mediciones del TU&Go.

5.1.2.2. Validación prueba instrumentalizada frente al procedimiento clínico es-
tándar

Los datos se analizaron utilizando MATLAB R2017b para obtener los resultados presenta-
dos en esta sección. La grabación de video se analizó usando el editor de video Wondershare
Filmora versión 8.4.0. En la Figura 5.10 se observa el plano de grabación sagital usado para
la segmentación por video mientras los datos son enviados a una plataforma de adquisición
mientras se realiza el TU&Go.
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Fig. 5.10: Configuración utilizada para las mediciones del TU&Go en laboratorio mientras los
datos son medidos inalámbricamente de manera simultánea en una plataforma de adquisición.

Para evaluar el desempeño de la metodología propuesta en relación al procedimiento clínico
visual estándar, se tabuló el tiempo total de cada prueba TU&Go capturada en videos para
población joven y mayor, obtenida como el promedio de los tiempos observados fotograma a
fotograma por dos evaluadores diferentes para compensar el error inter–evaluador. Esto se utilizó
para observar el error de medición y el coeficiente de correlación de Pearson con respecto a la
aplicación clínica típica para evaluar el nivel diagnóstico de la prueba instrumentalizada con el
sensor y algoritmo propuesto respecto a la práctica clínica real. Los resultados se presentan en
la Tabla 5.1 y se muestran en la Figura 5.11.
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Tabla 5.1: Resultados de las mediciones obtenidas por la metodología propuesta versus el
procedimiento clínico visual estándar en sujetos jóvenes.

Sujeto Altura [cm] Peso [kg] Edad [años] Sexo Duración video [s] Duración IMU [s]

Sujeto 1 179 93 25 masculino 10.46 10.26
Sujeto 2 168 70 25 masculino 10.73 10.56
Sujeto 3 176 81 28 masculino 10.66 10.52
Sujeto 4 164 68 26 femenino 8.60 8.24
Sujeto 5 160 68 25 femenino 8.63 8.43
Sujeto 6 162 70 29 masculino 8.00 7.92
Sujeto 7 168 80 26 femenino 10.40 9.83
Sujeto 8 152 48 25 femenino 10.16 9.29
Sujeto 9 195 90 26 femenino 10.30 10.01
Sujeto 10 190 80 29 masculino 10.66 10.63
Sujeto 11 169 68 29 masculino 10.60 10.62
Sujeto 12 153 77 27 masculino 10.60 10.61
Sujeto 13 160 73 33 femenino 10.93 10.76
Sujeto 14 172 81 31 femenino 10.26 10.09
Sujeto 15 168 70 26 masculino 10.50 10.38
Sujeto 16 173 79 28 masculino 10.46 10.40
Sujeto 17 170 73 25 masculino 10.50 10.36
Sujeto 18 163 60 32 masculino 8.86 8.83
Sujeto 19 175 70 28 masculino 8.83 8.72
Sujeto 20 171 68 33 masculino 9.06 8.98
Sujeto 21 165 70 32 masculino 8.36 8.18
Sujeto 22 179 73 26 masculino 10.10 9.94
Sujeto 23 185 79 26 masculino 9.16 8.99
Sujeto 24 190 83 30 masculino 10.33 10.33
Sujeto 25 160 58 29 masculino 10.30 9.99
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(a) (b)

Fig. 5.11: Resultados de las mediciones obtenidas por la metodología propuesta versus el pro-
cedimiento clínico estándar en sujetos jóvenes. (a) coeficiente de correlación de Pearson entre
IMU y el análisis de grabación por video; (b) Gráfico Bland-Altman entre IMU y el análisis de
grabación de vídeo.

Además, se utilizó la metodología propuesta en adultos mayores para evaluar el desempeño
en la población objetivo. De igual forma, los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 5.2
y la Figura 5.12.

Tabla 5.2: Resultados de las mediciones obtenidas por la metodología propuesta versus el
procedimiento clínico visual estándar en el grupo de personas mayores. La clasificación del
riesgo de caída de los sujetos se obtuvo siguiendo el manual del Ministerio de Salud (MINSAL)
para la población chilena [2].

Sujeto Altura [cm] Peso [kg] Edad [años] Sexo Duración video [s] (Riesgo) Duración IMU [s] (Riesgo)

Sujeto 1 168 75 60 masculino 11.00 (Riesgo) 10.51 (Riesgo)
Sujeto 2 168 72 60 masculino 9.63 (No) 8.98 (No)
Sujeto 3 156 90 63 masculino 10.73 (Riesgo) 10.57 (Riesgo)
Sujeto 4 170 68 65 masculino 9.76 (No) 9.59 (No)
Sujeto 5 179 64 71 masculino 12.00 (Riesgo) 11.95 (Riesgo)
Sujeto 6 157 62 60 femenino 13.76 (Riesgo) 13.13 (Riesgo)
Sujeto 7 178 93 67 masculino 9.36 (No) 9.27 (No)
Sujeto 8 160 51 63 femenino 9.03 (No) 8.87 (No)
Sujeto 9 145 70 59 femenino 10.43 (Riesgo) 9.92 (No)
Sujeto 10 173 84 59 masculino 10.60 (Riesgo) 10.23 (Riesgo)
Sujeto 11 160 68 59 femenino 9.33 (Riesgo) 9.44 (Riesgo)
Sujeto 12 157 61 93 femenino 43 (Alto riesgo) 42.99 (Alto riesgo)
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(a) (b)

Fig. 5.12: Resultados de las mediciones obtenidas por la metodología propuesta versus el pro-
cedimiento clínico estándar en personas mayores. (a) coeficiente de correlación de Pearson entre
IMU y el análisis de grabación por video; (b) Gráfico Bland-Altman entre IMU y el análisis de
grabación de video.

El sistema de medición con la metodología propuesta tiene un desempeño similar al obtenido
para sujetos jóvenes sanos, con un coeficiente de correlación de Pearson de 0.9878 (ver Figura
5.12) y un error medio de 0.20±0.22 s como se muestra en la Figura 5.12. Además, la metodología
propuesta fue capaz de clasificar correctamente el 92 % de los sujetos medidos según su riesgo de
caída, teniendo en cuenta el tiempo total de la prueba valorada por la IMU, incluyendo sujetos
con alto riesgo de caída (ver Sujeto 12 de la Tabla 5.2).

5.1.2.3. Análisis de segmentación de actividades

Para evaluar el desempeño del algoritmo de segmentación propuesto, se analizaron los videos
de las pruebas de cada sujeto y se tabuló el tiempo de cada etapa para compararlo con los
tiempos obtenidos al procesar los datos de inclinación (Pitch) y la rotación del sensor (Y aw).

La Figura 5.13 muestra la correlación para el tiempo de segmentación de cada actividad
para los sujetos jóvenes, mostrando que la correlación mínima se obtiene en la identificación
de la transición entre el final de la bipedestación y el inicio de la primera caminata con un
Coeficiente de correlación de Pearson de 0.8138 (ver Figura 5.13a). La mejor correlación ocurre
en los tiempos de identificación de la transición entre el final del primer giro y el inicio de la
marcha de vuelta con un coeficiente de correlación de Pearson de 0.9854 (ver Figura 5.13d). Lo
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anterior indica que el sistema de medición tiene un alto grado de concordancia con respecto a
una segmentación visual.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g)

Fig. 5.13: Coeficiente de correlación de Pearson para el tiempo de segmentación para cada
subtarea de la prueba TU&Go en sujetos jóvenes. (a) fin de pararse/inicio de la marcha de ida;
(b) fin de la marcha de ida/inicio del giro 1; (c) fin del giro 1/inicio de la marcha de regreso;
(d) fin de la marcha de regreso/inicio del giro 2; (e) fin del giro 2; (f) inicio de sentarse; (g) fin
de sentarse.

La Figura 5.14 muestra los errores de medición entre la metodología de segmentación pro-
puesta para cada actividad durante la prueba TU&Go en los sujetos jóvenes en comparación
con el análisis de vídeo. En la Figura 5.14a, se observa que el algoritmo de segmentación es
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capaz de identificar la transición de la transferencia sedente a bípeda con un error medio de
−0.02 [s]. La Figura 5.14b muestra que la transición entre el final de la marcha de ida y el
comienzo del primer giro se identifica con un error medio de 0.36 [s]. La Figura 5.14c muestra
que la transición entre el final del primer giro y la marcha de regreso se identifica con un error
medio de 0.11 [s]. La figura 5.14d muestra que la transición entre el final de la marcha de regreso
y el comienzo del giro previo a sentarse se identifica con un error medio de 0.25 [s]. La actividad
del giro previo a sentarse se identifica con un error medio de 0.16 [s] (ver Figura 5.14e). Con
respecto a la actividad de sentarse, el algoritmo identifica su inicio con un error medio de 0.18
[s] (ver Figura 5.14f) y el final con un error medio de 0.24 [s] (ver Figura 5.14g).
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g)

Fig. 5.14: Gráficos de error de la segmentación resultante para cada subtarea del TU&Go en
sujetos jóvenes. Las líneas segmentadas corresponden al error medio. (a) fin de pararse/inicio
de la marcha de ida; (b) fin de la marcha de ida/inicio del giro 1; (c) fin del giro 1/inicio de la
marcha de regreso; (d) fin de la marcha de regreso/inicio del giro 2; (e) fin del giro 2; (f) inicio
de sentarse; (g) fin de sentarse.

La Figura 5.15 muestra los errores de medición entre la metodología de segmentación pro-
puesta para cada actividad durante la prueba TU&Go en el grupo de personas mayores en
comparación con el análisis de video. En la Figura 5.15a, se observa que el algoritmo de seg-
mentación es capaz de identificar la transición de la transferencia sedente a bípeda con un error
medio de 0.07 [s]. La Figura 5.15b muestra que la transición entre el final de la marcha de ida
y el comienzo del primer giro se identifica con un error medio de 0.29 s [s]. La Figura 5.15c
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muestra que la transición entre el final del primer giro y la marcha de regreso se identifica con
un error medio de 0.43 s [s]. La figura 5.15d muestra que la transición entre el final de la marcha
de regreso y el comienzo del giro previo a sentarse se identifica con un error medio de 0.63 [s].
La actividad del giro previo a sentarse se identifica con un error medio de 0.21 [s] (ver Figura
5.15e). Con respecto a la actividad de sentarse, el algoritmo identifica su inicio con un error
medio de 0.25 [s] (ver Figura 5.15f) y el final con un error medio de 0.26 [s] (ver Figura 5.15g).

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g)

Fig. 5.15: Gráficos de error de la segmentación resultante para cada subtarea del TU&Go en
personas mayores. Las líneas segmentadas corresponden al error medio. (a) fin de pararse/inicio
de la marcha de ida; (b) fin de la marcha de ida/inicio del giro 1; (c) fin del giro 1/inicio de la
marcha de regreso; (d) fin de la marcha de regreso/inicio del giro 2; (e) fin del giro 2; (f) inicio
de sentarse; (g) fin de sentarse.
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5.2. Extracción de los índices del ciclo de la marcha

5.2.1. Algoritmo para la identificación de los eventos del ciclo de la
marcha

Como se mencionó en la sección 2.4.2, existen varias propuestas para la identificación de los
eventos básicos del ciclo de la marcha: contacto inicial (IC) y contacto final (FC) que ocurren
durante su ejecución. En la Figura 5.16 se ilustra un esquema donde se indica los eventos básicos
que ocurren en un ciclo de la marcha en sujetos sin problemas motores.

Fig. 5.16: Eventos típicos realizados durante un ciclo de marcha normal. [Elaboración Propia]

De la revisión hecha en esta tesis se ha decidió implementar y evaluar la metodología pre-
sentada por González et al. [62] para el procesamiento de acelerometría triaxial de espalda baja
para las estimaciones de los eventos del ciclo de la marcha. Esto debido al reducido número de
sensores necesarios para extraer los eventos con un buen desempeño, la posibilidad de imple-
mentación en tiempo real y a la ubicación del sensor en el cuerpo que garantiza la comodidad
de sujetos a evaluar (ver Tabla 2.2 de la sección 2.4.2).

El algoritmo consiste en procesar las señales de cada eje del acelerómetro, las que serán
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mencionadas a continuación como: señal antero-posterior de aceleración (A–P), señal vertical
de aceleración (V), y señal medio-lateral de aceleración (M–L). Lo anterior para evitar ligar la
orientación del sensor a una sola y presentar un algoritmo general.

Fig. 5.17: Señales características de un acelerómetro de tres ejes en la esplada baja durante la
marcha. [Elaboración Propia]

Durante la ejecución de la marcha se presenta una forma de onda cíclica y caracterítica a
partir de las señales A–P, V y M–L del acelerómetro (ver Figura 5.17), que puede ser utilizada
para identificar los eventos de IC y FC como se presenta a continuación:

1. Filtrado de la señal A–P con un filtro FIR pasa-bajo de orden 11.

2. Detectar dos cruces por cero consecutivos de la señal A–P filtrada, que tengan una dis-
tancia mayor a un umbral definido como la tercera parte de la mayor distancia entre los
cruces por cero con el area positivo.

a) Si es válido, continuar.

b) Si no es válido, volver a paso 1.

3. Buscar máximo local absoluto en A–P. Este punto corresponde al evento de IC.

4. Desde el evento de IC hacia el siguiente cruce por 0 hacia la derecha de la señal A–P,
buscar el mínimo local absoluto en la señal V. Este punto corresponde al evento de FC.
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5. Entre los eventos de IC y FC identificados, buscar el valor máximo y mínimo absolutos
de la señal M–L.

a) Si el valor máximo se ubica antes de el valor mínimo, el paso es derecho.

b) Si el valor mínimo se ubica antes de el valor máximo, el paso es izquierdo.

El resultado de aplicar el algoritmo anterior se ilustra en la Figura 5.18. Una vez identificados
los eventos del ciclo de la marcha, se puede proceder a realizar los cálculos de los índices espacio-
temporales que la caracterizan.

Fig. 5.18: Eventos del ciclo de la marcha identificados en un sujeto con riesgo de caída usando
un acelerómetro de tres ejes en la espalda baja. [Elaboración Propia]

5.2.1.1. Cálculo índices temporales

Los índices temporales corresponden a aquellos que, a partir de la duración de sub-eventos
del ciclo de la marcha, permiten caracterizarla.

Para calcular el índice del ciclo de la marcha es necesario identificar como mínimo 1 ciclo de
marcha para cada extremidad (derecha e izquierda), lo que corresponde a la identificación de 4
eventos de IC y 4 eventos de FC. Si el primer evento detectado corresponde a un IC derecho
usar 5.25. Caso contrario, usar 5.26.
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cicloi = {ICRi
, FCLi

, ICLi
, FCRi

, ICRi+1 , FCLi+1 , ICLi+1 , FCRi+1} (5.25)

cicloi = {ICLi
, FCRi

, ICRi
, FCLi

, ICLi+1 , FCRi+1 , ICRi+1 , FCLi+1} (5.26)

De las ecuaciones 5.25 y 5.26, R corresponde a un evento derecho, L corresponde a un evento
izquierdo y el sub-índice i es un iterador que va desde 1 hasta el máximo de ciclos identificados.
Considerar todos estos eventos en segundos.

Una vez obtenido al menos 1 ciclo de marcha, se pueden calcular los siguientes índices
temporales:

Cadencia: Cantidad de pasos en 1 minuto (ver ecuaciones 5.27 y 5.28).

CadenciaR = 60
(ICRi+1 − ICLi

) (5.27)

CadenciaL = 60
(ICLi+1 − ICRi

) (5.28)

Tiempo de zancada: Tiempo que toma en realizar una zancada, definida como el tiempo
entre dos IC ipsilaterales (ver ecuaciones 5.29 y 5.30).

TiempodezancadaR = (ICRi+1 − ICRi
) (5.29)

TiempodezancadaL = (ICLi+1 − ICLi
) (5.30)

Tiempo de paso: Tiempo que toma en realizar un paso, definido como el tiempo entre dos
IC contralaterales (ver ecuaciones 5.31 y 5.32).

TiempodepasoR = (ICRi+1 − ICLi
) (5.31)

TiempodepasoL = (ICLi+1 − ICRi
) (5.32)
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Tiempo de soporte simple: Tiempo total en el que solo un pie esta en contacto con el
suelo, definido como el tiempo entre un evento de FC y IC ipsilaterales (ver ecuaciones
5.33 y 5.34).

TiempodesoportesimpleR = (ICLi
− FCLi

) (5.33)

TiempodesoportesimpleL = (ICRi+1 − FCRi
) (5.34)

Tiempo de soporte doble: Tiempo en que ambos pies estan en contacto con el suelo,
definido como el tiempo entre un evento de IC y FC contralaterales (ver ecuaciones 5.35
y 5.36).

TiempodesoportedobleR = (FCLi
− ICLi

) (5.35)

TiempodesoportedobleL = (FCRi+1 − ICLi
) (5.36)

Además, se pueden extraer parámetros que permiten identificar de manera inmediata el
estado general de la marcha:

Fase de balanceo: Fase general de la marcha en la que un pie se mantiene en el aire. Se
calcula como porcentaje del total de 1 ciclo de la marcha (ver ecuaciones 5.37 y 5.38).

%BalanceoR = 100(FCRi
− ICRi

)
ICRi+1 − ICRi

(5.37)

%BalanceoL = 100(FCLi+1 − ICLi
)

ICLi+1 − ICLi

(5.38)

Fase de apoyo: Fase general de la marcha en la que un pie se mantiene en contacto con el
suelo. Se calcula como porcentaje del total de 1 ciclo de la marcha (ver ecuaciones 5.39 y
5.40).

%ApoyoR = 100(ICRi+1 − FCRi
)

ICRi+1 − ICRi

(5.39)

%ApoyoL = 100(ICLi+1 − FCLi
)

ICLi+1 − ICLi

(5.40)
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Factor de simetría: Conociendo la duración o porcentaje de duración de cada fase de la
marcha (balanceo y apoyo) para cada extremidad (izquierda y derecha), se puede extraer
un factor para ver la simetría de la marcha cuyo valor se encuentra entre 0 y 1. Si el factor
es cercano a 0 indica asimetría, donde 0 es asimetría perfecta. Si es cercano a 1 indica
simetría, donde 1 es simetría perfecta. El cálculo se ilustra en la ecuacion 5.41).

Fsimetría = min{ %ApoyoR, %ApoyoL}
max{ %ApoyoR, %ApoyoL}

= min{ %BalanceoR, %BalanceoL}
max{ %BalanceoR, %BalanceoL}

(5.41)

5.2.1.2. Cálculo índices espaciales - Longitud de paso

Para estimar la longitud del paso (SL) se han utilizado diferentes metodologías, como Rafael
et al. [69], Ziljstra et al. [71] y Alvarez et al. [72], que son muy similares. Utilizan el mismo modelo
para implementar sus algoritmos (modelo de péndulo invertido) midiendo el desplazamiento del
tronco con un solo sensor. Además, presentan buenos resultados en sus investigaciones incluso
en pruebas de larga distancia.

Por las razones expuestas en la sección 2.4.2 y ilustrada en la tabla 2.3, se utilizará el
algoritmo presentado por Alvarez et al. [72], pues su desempeño ya ha sido evaluado previamente
junto con el algoritmo de González et al. con el fin de obtener una estimación precisa.

Por cada paso detectado, es decir, por cada par de IC contralaterales de debe aplicar la
fórmula obtenida a partir del modelo de péndulo invertido modificado presente en la Figura
5.19 (ver ecuaciones 5.42 y 5.43).

Fig. 5.19: Modelo biomecánico de cuerpo rígido usado para la estimación del largo de paso.
[Elaboración Propia]
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SLR = 2
√

2lRh − h2 + kSR (5.42)

SLL = 2
√

2lLh − h2 + kSL (5.43)

Donde l corresponde al largo de la pierna extendida (L para izquierdo y R para derecho),
h el desplazamiento vertical de la pelvis obtenido a partir de la doble integración de la señal
V (aceleración vertical), S el largo del pie y k un factor de corrección igual a 1.07 pero que
depende de la población a medir.

5.2.2. Validación

20 sujetos jóvenes sanos (18 hombres y 2 mujeres) de 23 a 28 años fueron evaluados mediante
el sistema de captura de movimiento Vicon modelo Bonita versión 2.7.1 y el software de análisis
Polygon 4.4.2 para obtener los parámetros espacio-temporales de la marcha por profesionales
capacitados en el uso del sistema de captura de movimiento. La configuración para las mediciones
se ilustra en la Figura 5.20.

Fig. 5.20: Configuración usada para la validación del algoritmo a usar para la extracción de los
eventos del ciclo de la marcha. [Elaboración Propia]
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Se solicitó a los voluntarios que vistieran ropa deportiva y zapatos cómodos para realizar las
pruebas con el fin de evitar factores externos que pudieran modificar el patrón de marcha de cada
uno. La comodidad de los zapatos dependía de la percepción del sujeto y no de los evaluadores.
Ningún sujeto fue medido descalzo, ya que nuestra intención es evaluar el algoritmo propuesto
en las condiciones menos ideales dentro de un laboratorio de captura de movimiento.

Previo a las mediciones, cada sujeto firmó un documento de consentimiento informado, el
cual fue aprobado por el Comité de Bioseguridad, Bioética y Ética de la Facultad de Medicina
de la Universidad de Concepción.

Los criterios de exclusión fueron el diagnóstico de enfermedad neurológica, vestibular, muscu-
loesquelética o sistémica que pudiera alterar la capacidad de caminar; el diagnóstico de cualquier
enfermedad cardiovascular, respiratoria o metabólica u otra condición que pudiera interferir con
el presente estudio; haber sido sometido a cirugía de tronco y miembros inferiores al menos dos
años antes del presente estudio, el uso de dispositivos de ayuda para la marcha y la presencia
de alteraciones visuales graves que pudieran alterar el patrón de la marcha.

5.2.2.1. Procedimiento de medición

Luego de la calibración del sistema de captura de movimiento y del registro previo de pa-
rámetros antropométricos y físicos de cada sujeto detallados en la Tabla 5.3, se ubicaron 16
marcadores reflectantes de 14 [mm] de diámetro en el cuerpo de cada sujeto según el modelo
cinemático "Plug-In-Gait"[80] con el sensor IMU como se indica en la Figura 5.21.



59

Fig. 5.21: Ubicación de los marcadores infrarrojos para la realización de las pruebas de análisis
de marcha usando un laboratorio de captura de movimiento optoelectrónico.

Tabla 5.3: Características de los sujetos de prueba para la estimación de parámetros espacio-
temporales de la marcha

Mínimo Máximo Media

Edad [Años] 23 28 27.27±0.20
Altura [cm] 151 194 170±20
Peso [kg] 56 118 71.68±17.20

Largo pierna derecha [cm] 82.50 96 88.92±4.98
Largo pierna izquierda [cm] 82.50 95 88.99±4.76
Ancho rodilla derecha [cm] 8.2 10.5 9.46±0.67

Ancho rodilla izquierda [cm] 8 10.3 9.41±0.68
Ancho talón derecho [cm] 6.70 7.80 7.08±0.42

Ancho talón izquierdo [cm] 6.50 7.80 7.11±0.47

En este caso, la sincronización de los sistemas - Inercial y Optoelectrónico - no es importante,
ya que el objetivo no es revalidar los algoritmos para la detección de los eventos del ciclo de la
marcha, sino la estimación de los parámetros espacio-temporales calculados por cada sistema.

Una vez localizados los marcadores y sensores, se realizó la medición a cada sujeto, a quien se
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le solicitó caminar con normalidad, adquiriendo los datos de aceleraciones, velocidades angulares
y las orientaciones de la zona lumbar.

5.2.2.2. Validación prueba sensorizada frente al método patrón

Para las mediciones realizadas en el laboratorio de movimiento optoelectrónico, los pará-
metros espacio-temporales se exportaron del software de análisis Polygon 4.4.2 a una hoja de
cálculo, los cuales se compararon con las mediciones obtenidas a partir del algoritmo propuesto
para la detección de eventos de IC y FC, y su procesamiento para la estimación de cadencia,
tiempo de zancada, tiempo de paso, tiempo de apoyo simple, tiempo de apoyo doble, duración
de la fase de zancada, duración de la fase de balanceo y largo de paso.

Las medidas se realizaron a partir del reposo, es decir, el sujeto de pie sin moverse. Así,
para evitar singularidades con respecto a las acciones de aceleración - inicio de la marcha - y
desaceleración - fin de la marcha - se eliminaron los dos pasos iniciales y los dos pasos finales
de cada medición.

5.2.2.3. Validación cálculo parámetros temporales

Para comparar los resultados obtenidos de los parámetros espacio-temporales de la marcha
estimados con el sistema propuesto con respecto a los estimados con el sistema de captura de
movimiento, se realizó un análisis de distribución (ver Figura 5.22) y error (ver Figura 5.23) de
las medidas obtenidas para cada sujeto.

En la Figura 5.22 se puede ver que las distribuciones para cada parámetro se mantienen
dentro de las medidas entregadas por el sistema de captura de movimiento con diferencias en
los valores extremos. Como los parámetros obtenidos por el sistema de captura de movimiento
son de un solo ciclo, mientras que para el sistema propuesto se estimaron como el promedio
de los parámetros de varios ciclos de marcha, es evidente que existen ciertas diferencias en las
medidas, ya que los parámetros tienden a suavizar la presencia de valores atípicos durante su
estimación.

Como en este trabajo solo se evaluaron personas jóvenes y sanas, se espera que los valores
obtenidos para cada extremidad sean similares utilizando el mismo sistema de medición.

La Figura 5.23 muestra los errores en las estimaciones. Se observa que todas las mediciones
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son capaces de entregar mediciones dentro de los límites de concordancia con poca diferencia
respecto al laboratorio de análisis de movimiento. Los mejores resultados obtenidos fueron las
estimaciones del tiempo de soporte simple con un error de ±0,05 [s] (ver Figura 5.23d) y el
tiempo de soporte doble con un error de ±0,07 [s] (ver Figura 5.23e). Los peores resultados
obtenidos corresponden a las estimaciones de cadencia, con errores de ±10 [pasos/min] (ver
Figura 5.23a).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g)

Fig. 5.22: Gráficos de caja para evidenciar la distrubución de la estimación de los índices
temporales del ciclo de la marcha respecto al método patrón en sujetos sanos. (a) Cadencia;
(b) Tiempo de Zancada; (c) Tiempo de Paso; (d) Tiempo de Soporte Simple; (e) Tiempo de
Soporte Doble; (f) Duración de la fase de Apoyo; (g) Duración de la fase de Balanceo.



63

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g)

Fig. 5.23: Gráficos de error de la estimación de los índices temporales del ciclo de la marcha
respecto al método patrón en sujetos sanos. Las líneas segmentadas corresponden al error medio.
(a) Cadencia; (b) Tiempo de Zancada; (c) Tiempo de Paso; (d) Tiempo de Soporte Simple;
(e) Tiempo de Soporte Doble; (f) Duración de la fase de Apoyo; (g) Duración de la fase de
Balanceo.
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5.2.2.4. Validación estimación longitud de paso

Para comparar los resultados de la estimación de la longitud del paso con la proporcionada
por el sistema de captura de movimiento, se utilizó un análisis de distribución y error (ver Figura
5.24).

De los resultados se puede observar que el algoritmo usado tiende a subestimar el largo de
paso con un error medio de 5 [cm] y un error máximo de 15 [cm], lo que se encuentra dentro de
los rangos aceptables reportados por la literatura para este tipo de aplicaciones.

(a) (b)

Fig. 5.24: Resultados de las estimaciones del largo de paso con el algoritmo propuesto respecto
al método patrón en sujetos sanos. (a) Distribución de las mediciones; (b) Gráfico Bland-Altman
para evaluación de error.
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6. Distribución de los datos en pobla-
ción objetivo

En este capítulo se presentan los análisis usados para la distribución de las características a
partir de las bases de datos escogidas para implementar los modelos de aprendizaje automático
para la estimación del riesgo de caída en la población objetivo usando las pruebas propuestas.

Se decidió usar bases de datos, ya que el contexto sanitario impidió la realización de las
pruebas en ambiente real.

6.1. Análisis de características en TU&Go

Ante la dificultad en la búsqueda de un conjunto de datos relevantes para la aplicación del
algoritmo de segmentación automático propuesto en este trabajo, se decidió usar la información
disponible en el repositorio del artículo “Intra-rater, inter-rater and test-retest reliability of an
instrumented Timed Up and Go (iTUG) test in patients with Parkinson’s disease” [81], que
contiene 224 pruebas de TU&Go a sujetos (66.6±8.1 años) con enfermedad de Parkinson de
diversa complejidad, valorados con la clasificación por estadios de Hoehn y Yahr [82]. Estadios
avanzados de la enfermedad no fueron incluidos (Hoehn y Yahr > 3.0).

Esta base de datos incluye a sujetos con y sin riesgo de caída caracterizados según el tiempo
que se demoraron en realizar la prueba para esta población (TU&Go> 11.5 riesgo de caída). Las
pruebas fueron realizadas mientras los voluntarios usaban un IMU en la espalda baja, donde a
partir de aceleraciones y velocidades angulares se extrajeron la mayoría de las características
propuestas en este trabajo:

Segmentación:

• Duración de la transferencia sedente-bípeda (pararse) en segundos.

• Duración de la marcha de ida en segundos.

• Duración del giro en la marca de 3 metros en segundos.
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• Duración de la marcha de regreso en segundos.

• Duración del giro antes de sentarse en segundos.

• Duración de la transferencia bípeda-sedente (sentarse) en segundos.

Índices de movilidad:

• Inclinación máxima al pararse en grados.

• Inclinación máxima al sentarse en grados.

• Velocidad al pararse en grados por segundo.

• Velocidad al sentarse en grados por segundo.

• Velocidad en el primer giro (marca de tres metros) en grados por segundo.

• Velocidad en el segundo giro (antes de sentarse) en grados por segundo.

Datos relacionados a la aceleración, como aceleración máxima al levantarse y sentarse, no
fueron posible obtener ya que el repositorio no los reportó.

El histograma de la duración total de la prueba se ilustra en la figura 6.1, en la que se
observa que la mayoría de los datos se encuentran concentrados bajo los 10 segundos, con una
media de 11.38±3.03 segundos. De los datos a usar se observa una clara tendencia de los datos
a inclinarse a sujetos sin riesgo de caida los que corresponden a 181 mediciones contra 83 de los
sujetos sin riesgo de caida. En la muestra se puede observar que no existen datos atípicos.
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Fig. 6.1: Histograma de los tiempos totales de la prueba instrumentalizada. Las ocurrencias
representadas con color rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias repre-
sentadas con color azul corresponden a sujetos sin riesgo de caídas.

De acuerdo a las características extraidas para la transferencia sedente-bípedo, en la figura
6.2 se observa que los datos tienden a concentrarse alrededor de 1.73±0.63 segundos para la
duración de la transferencia, 41.26±11.29 grados para la flexión máxima de tronco y 82.08±26.11
grados por segundo para la velocidad maxima de flexión de tronco. Por otra parte, se puede
observar que las características que mejor separación tienen entre sí al considerar sujetos con
riesgo de caída versus sujetos sin riesgo de caída son las variables asociadas a la duración y a la
velocidad de flexión de tronco.
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Fig. 6.2: Histograma, gráfico de caja y scatter-plot de las características extraidas de las pruebas
de TU&Go en la fase de transferencia sedente-bípeda. Las ocurrencias representadas con color
rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias representadas con color azul
corresponden a sujetos sin riesgo de caídas.

Para la fase de marcha de ida y de regreso se extrajeron solo las características asociadas a
la duración. Para extraer características asociadas al ciclo de la marcha es necesario un reco-
rrido representativo, por lo que del TU&Go no extendido no es posible su medición de manera
confiable. De la figura 6.3 se observa que los sujetos tienden a demorarse 2.18±0.88 segundos
en la marcha de ida y 1.81±0.71 segundos en la marcha de regreso. Además, ambas fases tienen
una distribución y separabilidad similar entre sujetos con y sin riesgo de caídas.
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Fig. 6.3: Histograma , gráfico de caja y scatter-plot de la duración en segundos de las fases
de ida y de regreso del TU&Go. Las ocurrencias representadas con color rojo corresponden a
sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias representadas con color azul corresponden a sujetos
sin riesgo de caídas.

Respecto al primer giro en la marca de tres metros, de la figura 6.4 se observa que los sujetos
se demoran en promedio 2.65±0.61 segundos en girar alrededor de la marca de 3 metros con
una velocidad máxima de 136.59±42.74 grados por segundo. Además, se observa que si bien
los sujetos con riesgo de caidas tienden a demorarse más en realizar esta etapa, no siempre
lo hacen a mayor velocidad implicando que los datos se encuentren mayormente mezclados, es
decir, presentan una pobre discriminación entre sujetos con y sin riesgo de caídas.



70

Fig. 6.4: Histograma , gráfico de caja y scatter-plot de la duración en segundos del primer giro y
de la velocidad angular máxima alcanzada en esta etapa del TU&Go. Las ocurrencias represen-
tadas con color rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias representadas
con color azul corresponden a sujetos sin riesgo de caídas.

Para el segundo giro antes de sentarse, de la figura 6.5 se observa que los sujetos se demo-
ran en promedio 2.33±0.52 segundos en girar antes de sentarse con una velocidad máxima de
142.26±41.95 grados por segundo. Al igual que para el primer giro, se observa que los sujetos
con riesgo de caidas tienden a demorarse más en realizar esta etapa. Sin embargo, esta etapa
presenta una mejor separación de los datos entre sujetos con y sin riesgo de caídas.



71

Fig. 6.5: Histograma , gráfico de caja y scatter-plot de la duración en segundos del giro antes de
sentarse y de la velocidad angular máxima alcanzada en esta etapa del TU&Go. Las ocurren-
cias representadas con color rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias
representadas con color azul corresponden a sujetos sin riesgo de caídas.

Finalmente, la transferencia bipeda-sedente entregó los resultados observados en la figura
6.6 en la que los datos tienden a concentrarse alrededor de 2.00±0.65 segundos para la duración
de la transferencia, 18.89±9.35 grados para la flexión máxima de tronco y 33.28±14.58 grados
por segundo para la velocidad maxima de flexión de tronco. Se puede observar que, al igual
que para la transferencia sedente-bípedo, las características que mejor separación tienen entre
sí al considerar sujetos con riesgo de caída versus sujetos sin riesgo de caída son las variables
asociadas a la duración y a la velocidad de flexión de tronco. Sin embargo, también se observa
en el histograma de la flexión máxima de tronco y en el de la velocidad de máxima de flexión de
tronco un dato atípico que tiene valor negativo, lo que físicamente no es posible, pues indicaría
que el sujeto flectó su espalda hacia atrás respecto a la posición inicial, por lo que para los
análisis posteriores, se omitirá esta muestra.
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Fig. 6.6: Histograma, gráfico de caja y scatter-plot de las características extraidas de las pruebas
de TU&Go en la fase de transferencia bípedo-sedente. Las ocurrencias representadas con color
rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias representadas con color azul
corresponden a sujetos sin riesgo de caídas.

6.2. Análisis de características de la marcha

Para el análisis de los índices del ciclo de la marcha de sujetos con y sin riesgo de caídas
en la versión extendida del TU&Go se decidió usar la base de datos disponible en Physionet
“Long Term Movement Monitoring Database” [83], que contiene los datos de movilidad de 71
personas mayores (edad media = 78.36±4.71 años; rango de edad de 65 a 87 años) durante sus
actividades de la vida diaria. Dentro de este repositorio, existen mediciones de acelerometría de
espalda baja usando un cinturon con sensores inerciales (acelerómetro de tres ejes y giroscopio
de tres ejes) mientras realizan una marcha en una superficie plana y sin obstáculos durante
1 minuto, separados en un grupo de control y un grupo con riesgo de caída. Dichos grupos
fueron clasificados según el historial de caidas de cada voluntario en los últimos 12 meses. De la
totalidad de sujetos de prueba, 69 fueron evaluados con el algoritmo para el análisis de marcha
descrito en esta investigación. Dos sujetos no presentaban la calidad de datos necesaria para
calcular correctamente los índices del ciclo de la marcha por lo que no fueron incorporadas en
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este análisis.

Los índices del ciclo de la marcha que se pudieron calcular de esta base de datos utilizando
el algoritmos propuesto y validado en esta tesis fueron:

Índices temporales:

• Tiempo instantáneo y promedio de paso izquierdo y derecho en segundos.

• Tiempo instantáneo y promedio de zancada izquierdo y derecho en segundos.

• Tiempo instantáneo y promedio de soporte simple izquierdo y derecho en segundos.

• Tiempo instantáneo y promedio de soporte doble izquierdo y derecho en segundos.

Índices espaciales:

• Cadencia instantáneo y promedio izquierda y derecha en pasos por minuto.

• Porcentaje de soporte instantáneo y promedio izquierdo y derecho en porcentaje.

• Procentaje de balanceo instantáneo y promedio izquierdo y derecho en porcentaje.

• Índice de simetría de la marcha.

La velocidad de marcha, velocidad de paso y largo de paso no pudieron ser estimados usando
la base de datos al no contener información demográfica relacionada a la altura o longitud de
pierna de cada sujeto.

Para cada señal sólo se usaron los primeros 10 segundos de cada medición para evitar las
acciones de giro que alteran el ciclo de la marcha al igual que los eventos de inicio (aceleración)
y final (desaceleración) de la marcha.

A diferencia de las muestras de TU&Go, la base de datos de marcha contiene una distribución
equilibrada entre sujetos con riesgo de caída (31 sujetos) y sin riesgo de caída (38 sujetos). La
distribución general de los índices espacio-temporales del ciclo de la marcha se presentan en
la figura 6.7, en la que tienden estar distribuidas en torno a 112.24±14.65 [pasos/min] para la
cadencia, 1.09±0.11 segundos para tiempo de zancada, 0.54±0.07 segundos para tiempo de paso,
0.42±0.05 segundos para soporte simple, 0.12±0.04 segundos para soporte doble, 61.62±3.81
% para la fase de apoyo, 38.83±3.32 % para la fase de balanceo y 0.92±0.03 para el factor de
simetría.
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Fig. 6.7: Distribución de los índices estimados del ciclo de la marcha. Las ocurrencias represen-
tadas con color rojo corresponden a sujetos con riesgo de caída y las ocurrencias representadas
con color azul corresponden a sujetos sin riesgo de caídas.

En la figura 6.8 se ilustran los índices estimados por extremidad inferior, observando que no
existen diferencias claras entre sujetos con y sin riesgo de caídas al comparar extremidades del
mismo lado de manera independiente.
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Fig. 6.8: Gráficos de caja de los índices del ciclo de la marcha estimados por extremidad con R
= Riesgo, N = Normal, I = Izquierdo, D = Derecho.

Sin embargo, al estimar los índices en conjunto como la media entre el resultante de cada
extremidad, se obtienen diferencias mas notorias (ver figuras 6.9 y 6.10). Aunque varios datos
se superponen entre sí, esto simplificará el análisis posterior.
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Fig. 6.9: Distribución de los índices estimados del ciclo de la marcha usando el promedio de los
índices por extremidad. Las ocurrencias representadas con color rojo corresponden a sujetos con
riesgo de caída y las ocurrencias representadas con color azul corresponden a sujetos sin riesgo
de caídas.

Fig. 6.10: Gráficos de caja de los índices del ciclo de la marcha estimados como la media de
cada extremidad con R = Riesgo, N = Normal
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7. Selección de modelos y característi-
cas para estimación específica del ries-
go de caída

Al estar usando bases de datos externas, no se pudo conocer a priori de manera específica en
que sub–fase del TU&Go los voluntarios tenían mayor riesgo de caída, pero sí el puntaje final
del TU&Go (en el caso de la base de datos de Parkinson) o la valoración según el historial de
caídas (en el caso de la base de datos de marcha), se asume para el etiquetado:

“El sujeto sin riesgo de caídas no tiene riesgo en ninguna sub–fase del TU&Go.”

Lo anterior permitió establecer las etiquetas de una sub-fase normal y dejar las demás
muestras como si tuviera una afección. Entendiendo que no es lo óptimo, ya que al definir el
riesgo a partir de la totalidad de la prueba existirá una alta correlación con el riesgo de cada
una de las sub-fases del test entregando una alta predominancia a las variables temporales, se
permite establecer un precedente del comportamiento de las características extraidas a lo largo
de la muestra utilizada.

Las máquinas de aprendizaje automático o clasificadores a evaluar en esta oportunidad
corresponden a: [84]

Clasificador por Regresión Logística (RL): es un modelo estadítico que usa una función
logística para establecer la relación entre las variables de entrada (índices de movilidad
de e índices espacio–temporales de la marcha) y las variables de salida (riesgo de caída),
asumiendo que las entradas como variables independientes y las salidas como variables
dependientes (riesgo o normal), asignando una probabilidad de 0 a 1 dependiendo de las
entradas o combinación lineal de ellas. La función logística usada en este caso es una curva
sigmoidea.

Clasificador Naïve Bayes con kernel Gaussiano (del inglés Gaussian Naïve Bayes, GNB):
es un clasificador que, mediante el teorema de Bayes, describe la probabilidad de que un
evento ocurra (riesgo o normal) a partir de diferentes condiciones o variables de entrada
(índices de movilidad de e índices espacio–temporales de la marcha) que son independientes
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entre sí. Si bien las distribuciones obtenidas en el capítulo anterior no eran Gaussianas,
en la bibliografía se ha demostrado que las características extraídas si las tienen o son
asumidas como tales ([85, 86]).

Máquina de Soporte Vectorial (del inglés Support Vector Machine, SVM): es un clasificador
que usa un hiperplano para establecer la separación entre diferentes clases (con y sin riesgo
de caída). Este hiperplano es N-dimensional y va a estar determinado por la cantidad de
características de entrada (N) y el kernel de separación usado para establecer el hiperplano
de clasificación. En este caso, se evaluarán kernels polinómicos, además de un kernel
Gaussiano, asumiendo distribución Normal.

Clasificador por K-vecinos más cercanos (del inglés K-nearest Neighbors, KNN): es un
modelo de clasificación que se apoya de los vecinos más cercanos para clasificar un punto
en el espacio N-dimensional, con N igual a la cantidad de características de entrada. El
algoritmo busca los K puntos previamente etiquetados más cercanos y si hay más puntos
de una clase que de otra, se establece que el punto a clasificar pertenece a esa clase. El
valor de K depende de cada problema y el método usado para el cálculo de la distancia
en este caso corresponde a la distancia euclidiana.

En esta investigación se usará una metodología de ensayo y error para cada una de las
sub–fases del TU&Go, en el que se irán descartando las características y los modelos a utilizar
de manera simultánea para cada sub–fase al evaluar todas las combinaciones posibles de las
entradas para cada uno de los modelos mencionados. Esto es válido ya que las características
para cada una de las sub–fases de la prueba no tienen más de 3 características.

Todos los modelos serán entrenados y evaluados en Python 3.0 usando la librería scikit-learn.

El comportamiento de todos los modelos serán evaluados mediante la obtención de las si-
guientes métricas:

Exactitud: representa la cantidad de sujetos bien clasificados respecto al total de la mues-
tra.

Presición: representa la cantidad cantidad de sujetos con riesgo de caídas bien clasificados
respecto al total de sujetos clasificados con riesgo de caídas.

Recall: representa la cantidad de sujetos con riesgo de caída bien clasificados respecto a
la muestra total de sujetos con riesgo de caída.
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Especificidad: representa la cantidad de sujetos sin riesgo de caídas bien clasificados res-
pecto a la muestra total de sujetos sin riesgo de caídas.

Media armónica de presición y recall (F1–Score): representa el rendimiento del modelo
para clasificar correctamente a los sujetos con riesgo de caídas. Mientras mayor sea su
valor, mayor es la confiabilidad del algoritmo para identificar a sujetos con riesgo de
caídas.

7.1. TU&Go de 3–metros

Tras la revisión de las distribuciones de los datos a utilizar (recordar que la base de datos
encontrada sólo corresponde a sujetos con enfermedad de Parkinson (EP)) se obtuvieron 222
mediciones válidas, las cuales 141 corresponden a sujetos sin riesgo de caídas y 81 a sujetos con
riesgo de caídas, lo que indica un set de datos altamente desbalanceado. Para corregir lo anterior,
los modelos fueron entrenados y validados con 110 mediciones, de las que 55 corresponden a
sujetos con riesgo de caídas y 55 a datos de sujetos sin riesgo de caídas. El resto será reservado
como set de prueba (86 mediciones sin riesgo de caídas y 26 con riesgo de caídas) para evaluar
la capacidad de generalización de los modelos.

Los set de entrenamiento y validación para definir cuál máquina de aprendizaje automático
tiene el mejor rendimiento, se usaron según el procedimiento descrito en la técnica de validación
cruzada, iterando el procedimiento de entrenamiento y validación en 3 grupos distintos, usando
uno de los grupos como entrenamiento y los dos restantes como set de validación. Una vez
seleccionada la máquina de aprendizaje automático a usar, se usó el mismo set de datos mediante
validación cruzada para ajustar los hiperparámetros del modelo.

7.1.1. Fase de transición a sedestación

Los resultados obtenidos tras el entrenamiento y validación se presentan en la figura 7.1.

De la figura 7.1 se observa que la característica que más aporta en el funcionamiento de la
mayoría de los modelos es la que corresponde al tiempo o duración de la fase de pararse, mientras
que el método de clasificación que mejor funcionó fue el umbral establecido por el método de
clasificación por regresión logística con un F1–score = 74.77 %. El umbral establecido para
definir riesgo en esta sub–fase corresponde a 1.97 segundos.
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Fig. 7.1: Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de datos
en la etapa de pararse del TU&Go mediante validación cruzada. Para el caso de KNN K = 3.

Por otra parte, usando el set de prueba reservado para evaluar la generalización del método
de clasificación, se encontró que el umbral definido es capaz de establecer el riesgo de caída en
la sub–fase de pararse con una precisión = 60.52 %, un Recall = 88.46 % y F1-Score = 72.87 %.

7.1.2. Fase de transición bípeda a sedente

Los resultados obtenidos tras el entrenamiento y validación se presentan en la figura 7.2.
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Fig. 7.2: Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de datos
en la etapa de sentarse del TU&Go mediante validación cruzada. Para el caso de KNN K = 3.

De la figura 7.2 se observa que la característica que más aporta en el funcionamiento de la
mayoría de los modelos, nuevamente, es la que corresponde al tiempo o duración de la fase de
sentarse. El método de clasificación que mejor funcionó fue el umbral establecido por el método
de clasificación por regresión logística con un F1–score = 84.5 %. El umbral establecido para
definir riesgo en esta sub–fase corresponde a 1.66 segundos.

Usando el set de prueba reservado para evaluar la generalización del método de clasificación,
se encontró que el umbral definido es capaz de establecer el riesgo de caída en la sub–fase de
sentarse con una precisión = 49.01 %, un Recall = 96.15 % y F1-Score = 64.93 %.
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7.1.3. Fase de giro de los 3-metros

Los resultados obtenidos tras el entrenamiento y validación se presentan en la figura 7.3.

Fig. 7.3: Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de datos
en la etapa del primer giro del TU&Go mediante validación cruzada. Para el caso de KNN K
= 3.

De la figura 7.3 se observa que las características que más peso tienen en el funcionamiento
de los modelos de clasificación es la variable temporal asociada a la duración de la fase de giro y
la velocidad máxima de giro, obteniendo el mejor rendimiento de clasificación usando el modelo
SVM con kernel lineal con un F1–score = 86.55 %.

Ajustando la función de costo (C) del clasificador con C = 2 usando el paquete scikit-learn
de Python se mejoró el rendimiento del clasificador con un F1–score = 87.33 %.
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Usando el set de prueba reservado para evaluar la generalización del método de clasificación,
se encontró que el clasificador es capaz de establecer el riesgo de caída en la sub–fase del primer
giro con una precisión = 60.45 %, un Recall = 100 % y F1-Score = 75.36 %.

7.1.4. Fase de giro antes de sentarse

Los resultados obtenidos tras el entrenamiento y validación se presentan en la figura 7.4.

De la figura 7.4 se observa una diferenciación menos clara respecto al rendimiento entre
los clasificadores. Nuevamente, se observa que las características que más peso tienen en el
funcionamiento de los modelos de clasificación es la variable temporal asociada a la duración de
la fase de giro y la velocidad máxima de giro, obteniendo el mejor rendimiento de clasificación
usando el modelo SVM con kernel lineal con un F1–score = 79.49 %, el cual no se mejoró al
aumentar la función de costo del clasificador (C=1).
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Fig. 7.4: Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de datos
en la etapa del segundo giro del TU&Go mediante validación cruzada. Para el caso de KNN K
= 3.

Usando el set de prueba reservado para evaluar la generalización del método de clasificación,
se encontró que el clasificador es capaz de establecer el riesgo de caída en la sub–fase del segundo
giro con una precisión = 77.67 %, un Recall = 88.46 % y F1-Score = 82.14 %.

7.1.5. Fase de marcha

Los resultados obtenidos tras el entrenamiento y validación se presentan en la figura 7.5. Se
comenta que, si bien el TU&Go está conformada por dos fases de marcha, se considerará como
una sola en el análisis de la actividad a evaluar, ya que corresponden a la misma acción motora.



85

Fig. 7.5: Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de datos.
Para el caso de KNN K = 3.

De la figura 7.5 se observa que las características que más peso tienen en el funcionamiento
de los modelos de clasificación son las variables temporales asociadas a la ida y regreso de
ambas fases de la marcha, obteniendo el mejor rendimiento usando el modelo SVM con kernel
polinomial, con un F1–score = 85.45 %, el cual no se mejoró al aumentar la función de costo
del clasificador (C=1) ni el grado del polinomio (d = 2) usando scikit-learn de Python.

Usando el set de prueba reservado para evaluar la generalización del método de clasificación,
se encontró que el clasificador es capaz de establecer el riesgo de caída en la sub–fase de la
marcha del TU&Go con una precisión = 78.78 %, un Recall = 100 % y F1-Score = 88.13 %.
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7.2. TU&Go extendido

Como para el caso del TU&Go de 3–metros no es posible evaluar elementos relacionados
a la marcha mas allá de variables temporales (duración de las fases), el uso de una versión
extendida de la prueba clínica permite extraer características asociadas al ciclo de la marcha al
ser realizada en una mayor distancia (6 a 10 metros), en una superficie plana sin obstáculos y
en línea recta.

Tras la revisión de las distribuciones de los datos de AM del repositorio a utilizar se obtu-
vieron 69 mediciones válidas, las cuales 31 corresponden a sujetos sin riesgo de caídas y 38 a
sujetos con riesgo de caídas.

Al igual que para cada una de las sub–fases del TU&Go, los set de entrenamiento y valida-
ción para definir cuál máquina de aprendizaje automático tiene el mejor rendimiento, los que
corresponden a 40 muestras (20 con riesgo de caída y 20 sin riesgo de caída) son utilizados según
el procedimiento descrito en la técnica de validación cruzada, iterando el procedimiento de en-
trenamiento y validación en 3 grupos distintos, usando uno de los grupos como entrenamiento
y los dos restantes como set de validación. Una vez seleccionada la máquina de aprendizaje
automático a usar, se usó el mismo set de datos mediante validación cruzada para ajustar los
hiperparámetros del modelo.

El resto de los datos serán reservados como set de prueba para evaluar la generalización del
clasificador entrenado (11 mediciones sin riesgo de caídas y 18 con riesgo de caídas).

7.2.1. Fase de marcha

Recordando que a partir del set de datos usado, sólo fué posible extraer 8 índices espacio-
temporales del ciclo de la marcha, lo que corresponden a 36 posibles combinaciones de variables
de entrada para cada uno de los clasificadores propuestos. Sin embargo, para disminuir la di-
mensionalidad del problema de clasificación, se realizó una serie de evaluaciones y análisis de
cada una de las características para verificar la calidad de la información. Los análisis realizados
fueron la ganancia de la información, la verificación de ganancia y la evaluación de significancia
o separabilidad del conjunto de caracterpisticas mediante el valor F. Los resultados se ilustran
en la figura 7.6.
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Fig. 7.6: Resultados obtenidos al evaluar el aporte de las características respecto a las clases a
clasificar.

De la figura 7.6, se observa que las características que aportan mayor información y que
tienen mayor mayor separabilidad respecto a las otras son la cadencia, tiempo de paso y tiempo
de zancada. Del análisis de varianza se observa una mínima diferenciación de las características,
siendo la que mayor dispersión posee el tiempo de soporte doble.

Con este análisis se puede repetir el procedimiento de la sección anterior evaluando los
modelos con sólo 3 características (cadencia, tiempo de paso y tiempo de zancada), probando
sólo 6 posibles combinaciones en lugar de 36.

Los resultados obtenidos tras el entrenamiento y validación se presentan en la figura 7.7.
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Fig. 7.7: Resultados obtenidos al entrenar cada uno de los modelos con el mismo set de datos
del ciclo de la marcha. Los resultados fueron calculados usando el set de prueba. Para el caso
de KNN K = 3.

A partir de los resultados obtenidos, se observa que tanto la cadencia, el tiempo de paso y
el tiempo de zancada aportan el mejor rendimiento de clasificación en conjunto a un SVM con
kernel polinomial (F1-score = 70.51 %).

Ajustando la función de costo (C) del clasificador con C = 2 y el polinomio d = 3 usando
el paquete scikit-learn de Python se mejoró el rendimiento del clasificador con un F1–score =
72.1 %.

Usando el set de prueba reservado para evaluar la generalización del método de clasificación,
se encontró que el clasificador es capaz de establecer el riesgo de caída en la sub–fase de marcha
con una precisión = 59 %, un Recall = 91 % y F1-Score = 71 %.
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7.3. Discusión

Con los resultados obtenidos, es posible proponer el algoritmo que se ilustra en la figura 7.8.

Fig. 7.8: Algoritmo final propuesto para el análisis específico del riesgo de caídas en población
objetivo. Flechas segmentadas indican características obtenidas sólo en la versión extendida del
TU&Go.

Si bien en esta investigación no se contaba con las etiquetas específicas sobre el estado de
cada una de las actividades motoras realizadas durante la ejecución de la prueba al utilizar
bases de datos externas a esta investigación debido al contexto sanitario, si se pudo establecer
las etiquetas asociadas al estado de un sujeto que no tiene riesgo de caídas en ninguna de las
sub–fases de la prueba clínica, permitiendo entrenar y validar a modo conceptual clasificadores
comúnmente usados en el campo del aprendizaje automático.

El desempeño de los clasificadores que mejor F1–score obtuvieron para cada una de las
actividades realizadas durante el TU&Go usando los set de prueba (no usados para la selección
del modelo ni para el ajuste de hiperparámetros del clasificador), se ilustran en la tabla 7.1.
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Tabla 7.1: Desempeño de los modelos o clasificadores propuestos para la identificación del riesgo
de caídas en cada una de las sub-fases del TU&Go.

TU&Go Fase Variable Clasificador % Exactitud % Presición % Recall % Especificidad % F1-Score

3–metros/Extendido Pararse Tiempo para
pararse [s].

Umbral
>1.97 segun-
dos.

83.92 60.52 88.46 82.55 71.87

3–metros/Extendido Sentarse Tiempo para
sentarse [s]

Umbral
>1.66 segun-
dos.

75.89 49.01 96.15 69.76 64.93

3–metros/Extendido Giro 3–
metros

Tiempo de gi-
ro [s] y Velo-
cidad de giro
[grados/s]

SVM con ker-
nel lineal, C
= 2.

85.21 60.46 100 80.89 75.36

3–metros/Extendido Giro antes de
sentarse

Tiempo de gi-
ro [s] y Velo-
cidad de giro
[grados/s]

SVM con ker-
nel lineal, C
= 1.

91.07 76.66 88.46 91.86 82.14

3–metros Marcha Tiempo ida
[s] y Tiempo
regreso [s]

SVM con ker-
nel polinómi-
co de segundo
grado y C =
1.

93.75 78.78 100 91.86 88.13

Extendido Marcha Cadencia
media [pa-
so/min],
Tiempo de
paso medio
[s] y Tiempo
de zancada
medio [s]

SVM con ker-
nel polinómi-
co de segundo
grado y C =
2.

72.41 58.82 90.90 61.11 71.42

Además del F1-score obtenido de cada uno de los clasificadores, se puso principal atención en
la variable Recall, ya que en este tipo de aplicaciones, es mucho más importante identificar a los
sujetos con riesgo de caídas que a los sujetos sanos. De la tabla 7.1 se observa que el desempeño
de los clasificadores es regular a bueno en la detección de sujetos con riesgo de caídas. Sin
embargo, existe una clara disminución en el rendimiento de los clasificadores propuestos en la
identificación de los sujetos sin riesgo, cuya presición va desde un 49 % en la fase de sentarse,
a un 78.78 % en la fase de marcha no extendida, siendo este último el mejor. Esto se debe a
la clara superposición que existe entre las variables usadas debido, a su vez, de un etiquetado
basado sólo en el historial de los pacientes de la base de datos y no basados en pruebas clínicas.

Por otro lado, respecto a las variables usadas en las sub-fases del TU&Go no extendido, se
observa una clara predominancia de las variables temporales. Esto se debe a que el sistema de
etiquetado de riesgo o sin riesgo en la base de datos usada sólo estaba basada en la totalidad
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de la prueba, por lo que resulta evidente que mientras más se demore en una actividad de la
prueba clínica, más riesgo existe en esa sub-fase.
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8. Conclusiones
Este trabajo de tesis buscó resolver la pregunta de investigación relacionada a la sensorización

del TU&Go usando una sóla IMU ubicada en la espalda para la evaluación específica y objetiva
del riesgo de caídas en población objetivo.

Debido al contexto sanitario que afecta al país, sólo se pudieron evaluar sujetos jóvenes y
AM sanos para establecer el set de datos de normalidad. Además, ante la imposibilidad de medir
a sujetos por ser población de riesgo, se utilizaron bases de datos que contaban con sujetos con
y sin riesgo de dos poblaciones: AM para validar el análisis de marcha como herramienta para
identificar el riesgo de caídas según variables espacio–temporales de la marcha en el TU&Go
extendido y a sujetos con enfermedad de Parkinson para establecer los lineamientos iniciales
para la evaluación automática y específica del riesgo de caídas a partir de la sensorización del
TU&Go.

Se estudiaron metodologías para la identificación de las actividades del TU&Go pudiendo
proponer un algoritmo de segmentación automático que permite extraer variables temporales
(duración de cada sub–fase de la prueba) como la transferencia sedente a bípeda con un error
medio de −0.02 [s], la transición entre el final de la marcha de ida y el comienzo del primer
giro con un error medio de 0.36 [s], la transición entre el final del primer giro y la marcha de
regreso con un error medio de 0.11 [s], la transición entre el final de la marcha de regreso y el
comienzo del giro previo a sentarse con un error medio de 0.25 [s], la actividad del giro previo
a sentarse con un error medio de 0.16 [s] y la actividad de sentarse con un error medio de 0.18
[s], constituyendo una estrategia válida de segmentación respecto a la observación visual de
expertos en el tratamiento de riesgo de caídas en adultos mayores.

Por otro lado, el tiempo total de la prueba que corresponde al predictor diagnóstico del riesgo
de caídas es estimado de manera automática con una correlación lineal respecto a la practica
clínica convencional de un 98.78 %, un error medio de 0.20±0.22 [s] y una capacidad predictiva
respecto al riesgo de caída general (predictor global) en adultos mayores de un 92 %. Así, se
validó que el algoritmo implementado es capaz de identificar las sub-fases de la prueba clínica
en sujetos sanos jóvenes y adultos mayores sanos con al menos el mismo desempeño que la
examinación visual, pudiendo no sólo determinar de manera automática si el usuario o paciente
tiene riesgo de caída, sino que de extraer características temporales y de movilidad útiles para
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la caracterización del movimiento y para la generación de estrategias de rehabilitación.

Respecto al algoritmo para el análisis de marcha, los mejores resultados obtenidos fueron
las estimaciones del tiempo de soporte simple con un error de ±0,05 [s] y el tiempo de soporte
doble con un error de ±0,07 [s]. Los peores resultados obtenidos corresponden a las estimaciones
de cadencia, con errores de ±10 [pasos/min] y el largo de paso con un error entre los 0.05 [m] y
0.15 [m]. A pesar de que estos resultados corresponden a sujetos jóvenes sanos, se destaca que el
algoritmo utlizado entrega mediciones con poca diferencia respecto al laboratorio de análisis de
movimiento usando un sólo IMU ubicado en la espalda baja, considerado el instrumento patrón
para este tipo de aplicaciones, ofreciendo una herramienta útil para la medición de la marcha en
ambiente controlado y comunitario en sujetos sanos con un desempeño similar a los laboratorios
optoelectrónicos para el análisis de movimiento.

Usando herramientas para el análisis automático de datos se pudo proponer un algoritmos
cuyo comportamiento para la clasificación de sujetos con riesgo y en qué sub–fase del TU&Go
tiene mayor riesgo va de bien a excelente, con un “Recall” (sujetos con riesgo de caídas respecto
al total de sujetos con riesgo) de un 88.46 % en las fases de pararse y del primer giro, hasta
un 100 % en las fases del primer giro y en la marcha del TU&Go no extendido. Si bien, el
algoritmo tiene precisiones (sujetos sin riesgo de caídas correctamente clasificados) que van
de un 49 % en la fase de sentarse, a un 78.78 % en la fase de marcha no extendida, esto se
debe a que en el límite clasificación que corresponde a un umbral temporal fijo (10 segundos
para adultos mayores y 11.5 segundos para sujetos con EP) en donde sujetos sanos tienden a
estar muy cerca de ese límite, pudiendo llegar a tener características similares a sujetos que
superen ese umbral, pero que se podría mejorar usando técnicas de normalización de los datos
u otras estrategias para el pre–procesamiento de los datos, mejorando el rendimiento de los
algoritmos propuestos. Aún así, el algoritmo permite identificar automáticamente mediante el
uso de un sólo sensor inercial, en que sub-fase del TU&Go el paciente o sujeto tiene mayor
riesgo de caer, entendiendo que no se pudieron evaluar todas las características que a partir del
algoritmo de segmentación implementado era posible extraer, como aquellas relacionadas a la
aceleración de los movimientos y a parámetros demográficos de los suejtos de prueba, que no
estaban disponibles en las bases de datos utilizadas.

Aunque no se pudo evaluar el desempeño de esta herramienta en población chilena con
accidente cerebro-vascular, enfermedad de Parkinson, entre otras poblaciones objetivo, debido
al contexto sanitario de la pandemia covid-19, este trabajo de investigación propone un sistema
útil para la evaluación del riesgo de caídas, dándole un enfoque novedoso que no se ha tratado con
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el enfoque de aplicación y usabilidad indicado, pues las investigaciones se centran principalmente
en la caracterización de diferentes o determinadas poblaciones objetivo según los parámetros de
movilidad obtenidos.

Tras los resultados presentados en esta investigación se ha podido proponer una herramienta
automática de evaluación que, bajo ciertas consideraciones, permite identificar a partir de una
prueba clínicamente validada, de fácil aplicación y junto a clasificadores comúnmente usados
en aprendizaje automático en qué actividad motora (pararse, sentarse, girar para esquivar un
objeto, girar sobre un mismo eje y/o caminar) un sujeto tiene riesgo de caer, entregando in-
formación complementaria y objetiva que comúnmente los profesionales del área de la salud no
tienen tras la aplicación de esta prueba,comprobando la pregunta de validación presentada en
este trabajo.
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A.1. Esquemático sensor IMU

Fig. A.1: Esquemático sensor implementado. [Elaboración Propia]
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