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RESUMEN

Se presenta un sistema disefiado para monitorear los pasos de una persona, con el
objetivo de determinar parametros caracteristicos y estadisticos de su caminata.
Este enfoque no invasivo utiliza un acelerémetro capacitivo comercial de bajo costo
para detectar las vibraciones causadas por cada paso mientras la persona camina
sobre el suelo. El sistema captura las sefiales del acelerémetro, que luego son
procesadas para obtener diferentes pardmetros de la seial (como la duracién del
paso, cadencia, duracién de la zancada, curtosis, asimetria, etc.), proporcionando
informacién sobre cada sujeto en estudio. La informacién recopilada se almacena en
una base de datos, y en este trabajo se emplean redes neuronales artificiales (RNA)
para clasificar tipos o estilos de marcha, asi como para identificar el género, la edad
y el indice de masa corporal (IMC) de la persona. Con la implementacién de
clasificadores, las caracteristicas fisicas pueden agruparse, enfocdndose
potencialmente en diagndsticos o identificaciones biométricas basadas en los datos
recabados. Finalmente, se presentan los resultados obtenidos de pruebas realizadas
en 30 voluntarios, verificando el rendimiento del acelerémetro y la efectividad del
algoritmo, con porcentajes de precision de hasta el 99.2% en la clasificacién. Los
resultados muestran un alto nivel de coincidencia y son prometedores para la futura

mejora del sistema.

Palabras Clave: Acelerémetro capacitivo, Vibracién, Inteligencia artificial, Andlisis de

pisadas, Actividad humana.
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ABSTRACT

A system designed for monitoring the footsteps of a person is presented, aimed at
determining characteristic and statistical parameters of the individual's gait. This
non-invasive approach utilizes a low-cost commercial capacitive accelerometer to
sense the vibrations caused by each step as an individual walks on the floor. The
system captures signals from the accelerometer, which are then processed to obtain
different signal parameters (such as step duration, cadence, stride duration,
kurtosis, skewness, etc.), providing information about each subject under study. The
collected information is stored in a database, and artificial neural networks (ANN)
are employed in this report to classify types or styles of walking, as well as to
identify the person's gender, age, and body mass index (BMI). With the
implementation of classifiers, physical characteristics can be grouped, potentially
focusing on diagnoses or identifications based on specific data. Finally, the results
obtained from tests performed on 30 volunteers are presented, verifying the
accelerometer’s performance and the algorithm’s effectiveness, with accuracy
percentages up to 99.2% for classification. The results show a high level of

coincidence and are promising for the future improvement of the system.

Keywords: Capacitive accelerometer, Vibration, Artificial intelligence, Footprint

analysis, Human activity.
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OBJETIVOS

Objetivo general

Realizar de manera no invasiva la captura de la sefial de la caminata de una persona
con la ayuda de un acelerémetro, dentro de un espacio de vida cotidiano, para
procesar la sefal y determinar los parametros caracteristicos del movimiento de una

persona.
Objetivos especificos

e Disefiar un montaje que permita hacer pruebas de campo de tal manera que
el sensor se encuentre en contacto directo con el suelo y que no sea

necesario que el usuario porte el sensor.

e Realizar mediciones para obtener las sefnales de los pasos (vibraciones en el

suelo) mediante un acelerémetro.

e Crear una base de datos a partir de las mediciones realizadas a diferentes

sujetos de estudio, garantizando su integridad fisica.

e Analizar y procesar la base de datos para extraer parametros estadisticos y

caracteristicos de las vibraciones producidas por las pisadas.

e |Implementar un algoritmo de inteligencia artificial que permita identificar y
clasificar caracteristicas o comportamientos especificos de las pisadas, lo que
proporcionara una base para futuras investigaciones relacionadas con la

medicion y clasificacidon de pardmetros biométricos.






JUSTIFICACION

En cuestiones de salud publica, existen diferentes maneras de evaluar a los
pacientes, dependiendo de los recursos disponibles y del objetivo de la evaluacion.
Entre éstas, en afios recientes se han desarrollado dispositivos y sistemas
comerciales basados en sensores piezoeléctricos como en el caso del trabajo
presentado en [1], utilizando cdmaras [2], [3] y micréfonos [4], que ayudan a
monitorear la actividad fisica del individuo a evaluar. Sin embargo, el costo de estos
sistemas (alrededor de 1800 dodlares) puede llegar a ser una limitante para su uso,
por lo que los elementos del sistema propuesto deberdan ser de bajo costo y

accesible ya que puede ser implementado en cualquier habitacién.

Otra de las caracteristicas de estos sistemas complejos es que el sujeto de estudio
debe portar el o los sensores en el cuerpo, es decir, son invasivos, o deben realizar
las pruebas dentro de un laboratorio con una instalacidon especializada. Algunos
reportes de sistemas invasivos se pueden encontrar en [5], [6], [7], [8], estos
sistemas pueden inducir modificaciones en el comportamiento del paciente, lo que
podria ocultar caracteristicas representativas de alguna patologia. Asimismo, un
estudio reciente que se hizo en [9], evalud la aceptacion de los adultos a utilizar
dispositivos digitales para el monitoreo de la movilidad. Tomando en consideracién
el tiempo que el dispositivo debe ser portado para el registro de datos fiables y
como se emplean los datos obtenidos después del monitoreo del paciente, al
parecer, crea un conflicto entre la expectativa del paciente y la utilidad del
dispositivo. Ademas, la comodidad de llevar estos dispositivos es motivo de
preocupacion, con problemas como sensaciones de presion o irritaciones de la piel
en las zonas donde se colocan, sobre todo en personas de edad avanzada, lo que
indica que todavia hay retos importantes que abordar para la aceptacion general de

los dispositivos digitales corporales.
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Incluso si los sensores se colocan dentro de una habitacién acondicionada en una
clinica u hospital, hay situaciones como aquellas en las que el paciente sabe que esta
siendo evaluado, lo que puede inducir un falso comportamiento debido a un
sentimiento de intimidacién por la observacion critica y cercana del personal y de los

dispositivos utilizados, haciendo de la evaluacidén una experiencia incobmoda.

Para hacer frente a estas preocupaciones, el sistema propuesto trabajard con un
enfoque no invasivo, es decir, la persona no portara un dispositivo para realizar las
pruebas y su privacidad no se vera comprometida. Sin embargo, dado que este
trabajo es un primer acercamiento a la clasificacién de caracteristicas biométricas,
se controlardn las condiciones bajo las cuales se realiza el estudio. El cual consiste en
medir las vibraciones en el suelo producidas por las pisadas del paciente. En este
sentido, la realizacion de mediciones en entornos cotidianos comunes (o en
cualquier espacio distinto de los laboratorios altamente equipados) ofrece una
opcion flexible, robusta y sencilla. Esto permitiria medir y analizar la variabilidad de
los pasos, que puede relacionarse con la salud personal mostrando posibles
inquietudes que pueden dar lugar a acciones preventivas. Sin embargo, con todo lo
mencionado anteriormente no implica que el sistema propuesto en este trabajo

reemplace a un laboratorio especializado.

Finalmente, el monitoreo de la actividad fisica (caminar de una persona) puede
servir como herramienta en la evaluacién del estado de salud, principalmente entre
gente de edad avanzada y/o discapacitados, asi como también para evaluaciones
deportivas, rehabilitacién fisica, reconocimiento humano para cuestiones de

seguridad, empleando algoritmos de Inteligencia Artificial (1A).

Wl



Capitulo 1: Introduccion

1 INTRODUCCION

Un area de la tecnologia de micromecanizado que ha experimentado un crecimiento
considerable es la de los Sistemas Microelectromecanicos (MEMS, del significado en
inglés, Micro Electro Mechanical Systems) que abarca una amplia variedad de

dispositivos que combinan sistemas microelectrénicos [10].

A partir de su aparicion, los MEMS han tenido un continuo y extenso desarrollo, y se
mueven junto con las tecnologias de la informacién y las comunicaciones, con la
integracion de circuitos, médulos de comunicacidn inaldmbrica y redes de sensores
inaldmbricos, lo que permite el disefio de sistemas compactos, de alto rendimiento,
de baja potencia y soluciones de bajo costo para una amplia gama de aplicaciones

[11], [12].

Sus aplicaciones se pueden ver en diferentes aspectos de la vida cotidiana e
industrial, lo que implica la integracién y el desarrollo continuo de tecnologias
MEMS inteligentes, capaces de fusionar sus capacidades de medicidn con otras
caracteristicas, como el procesamiento de sefiales y la elaboracion de inteligencia

embebida [13].

Tomando en cuenta lo anterior, en lo que se refiere al dominio del cuidado de la
salud, representa uno de los sectores mas atractivos para contribuir al desarrollo
tecnolégico de sistemas de medicidon para variables fisioldgicas como sefiales del
corazén, presion arterial, temperatura, etc., utilizadas en el diagndstico de
enfermedades especificas, asi como también, sistemas para atender a la poblacion

de adultos mayores, a pacientes con enfermedades crénicas o en rehabilitacion.

En lo que respecta a la adquisicion de sefiales fisiologicas, en especifico para la
evaluacién de pasos de una persona, éstas pueden ser obtenidas mediante
diferentes dispositivos que pueden ser: camaras, micréfonos, sensores

piezoeléctricos para medir la presion plantar, asi como acelerémetros o giroscopios.
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Dentro de las ventajas asociadas con el uso de estos dispositivos es que sirven como
herramienta para brindar una evaluacién cuantitativa y objetiva [13], sin embargo,
no sustituye la interpretacién de un profesional de la salud. Esto puede ser util para
detectar pequefas diferencias entre una evaluacion y otra de extremidades

inferiores.

1.1 Métodos para evaluacién de pasos

Para poder tener un poco mds de contexto acerca de los diferentes métodos que
existen para evaluar los pasos de una persona, se presentaran algunos de ellos
encontrados en la literatura. El primer método[14] consiste en un montaje de
camaras al frente y en los laterales, asi como micréfonos dentro de un ambiente
controlado para realizar el monitoreo de las pisadas de una persona como se
muestra en la Figura 1-1 A. Un segundo método[5] es como el que se muestra en la
Figura 1-1 B en el cual la persona camina en una cinta de correr controlada por
computadora y las sefiales de aceleracion de la marcha son capturadas a través de
un acelerémetro triaxial colocado sobre la columna de la persona a estudiar. El
tercer método [15] consiste en hacer uso de un acelerédmetro y giroscopio
integrados en un celular, el cual porta la persona en la mano mientras camina en
linea recta, asi como una Unidad de Medida Inercial (IMU) colocada en el pie (ver
Figura 1-1 C). Finalmente, en la Figura 1-1 D se muestran dispositivos como
acelerémetros y giroscopios que se colocan sobre el cuerpo de la persona bajo
estudio a la altura de la cintura [16] (en este caso sobre una playera acondicionada
con todos los dispositivos necesarios para la recoleccion de los datos); dicha playera

se porta durante cierto lapso para recopilar toda la informacion.

Como se pudo observar, en los métodos anteriores existen diferentes maneras de
montar estos sensores, ya sea colocandolos sobre el paciente en diferentes partes
del cuerpo (cintura, tobillos, columna, etc.) o posicionando cadmaras, micréfonos o
sensores de presidn plantar dentro de un ambiente controlado como un laboratorio.

Sin embargo, existe la posibilidad de colocar acelerémetros sobre el suelo para

2
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detectar las vibraciones ocasionadas por cada pisada, y de esta manera obtener una

sefial que muestra las perturbaciones del suelo.

A. B.

C. *

Celular ;.

Acelerémetro Conexion
MEMS =

———
Fuente de
i = | medicion

Figura 1-1. Métodos de evaluacion A. Uso de camaras y micréfonos[14] B. Uso de acelerémetro triaxial[5] C. Uso
de celular e IMU[15] D. Uso de acelerometro y giroscopio[16].

1.2 Estado del arte

Se consultaron diferentes articulos relacionados con el sistema propuesto para
detectar y monitorear la actividad fisica y en lo que respecta a temas de prevencién
de la salud se ha sugerido el uso de este tipo de sistemas, junto con el
procesamiento de la sefial derivada de cada paso, para evaluar a personas con
discapacidad [17], lesiones deportivas, personas mayores [18], obesidad,
enfermedad de Parkinson [13], etc. Este monitoreo de la actividad fisica puede llevar
a establecer recomendaciones o sugerir estrategias médicas preventivas o

correctivas, pero también, en funcién de los resultados, puede utilizarse para
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establecer una rutina de identificacién biométrica [19], [20], por ejemplo, para

cuestiones de seguridad de la propiedad privada.

Se han descrito varios enfoques con objetivos diversos que buscan principalmente
identificar caracteristicas especificas de enfermedades y anomalias en los patrones
de comportamiento, considerando, entre otros fines, la prevencién de la evolucion
de determinadas enfermedades o la posibilidad de un diagndstico precoz. Esta
inquietud ha dado lugar, de igual manera, a dispositivos comerciales basados en
tapetes o alfombras electrénicas como GAITRite [21] y ProtoKinectics Zeno [22], y
basados en acelerdmetros y giroscopios portatiles como DynaPort 7 [23]. Ademas,
de dispositivos como los relojes inteligentes son otra opcidon dentro de los
dispositivos disponibles que se ofrecen para el monitoreo de la salud. Se pueden
considerar como un dispositivo que puede ofrecer datos relacionados con el estado
de salud del usuario, pero con el riesgo de que el usuario pase por alto y desestime
la interpretacién profesional de los datos, ya que se esta utilizando casi como una
guia de estilo de vida, a pesar de la inutilidad de la amplia gama de indicadores de

salud que ofrece.

Por otra parte, el trabajo presentado hizo uso de redes neuronales artificiales para
identificar tipos de caminata (esto se refiere a modificaciones en el comportamiento
de los pasos de una persona), y para determinar las caracteristicas fisicas de los
participantes (edad, género e indice de masa corporal). Algunas aplicaciones de
clasificacion e identificacion se mencionan en algunos trabajos como [24], [25]. Sin
embargo, en estas aplicaciones se identifican actividades humanas como: caminar,
pararse, sentarse, acostarse, agacharse, caerse, andar en bicicleta, entre otras.
Ademads, estas aplicaciones se centran en el desarrollo de un sistema de salud

basado en un hogar inteligente para las personas mayores y discapacitadas.

El objetivo de este trabajo es evaluar el rendimiento de un acelerémetro comercial y
econdomico como sensor de la marcha. Nuestro enfoque consiste en disefiar un

sistema asequible de adquisicién y almacenamiento de datos, seguido de un andlisis
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mediante redes neuronales artificiales (RNA) para clasificar e identificar los tipos de
marcha, el sexo, la edad y el indice de masa corporal (IMC) de los individuos. En
comparacion con los estudios referenciados en [24], [26], este trabajo no sélo
obtiene parametros caracteristicos y estadisticos de las pisadas, sino que también

logra clasificaciones de diversos atributos fisicos.

Como se puede apreciar en la Tabla 1, diversos estudios se han centrado en la
evaluacidon de la marcha para extraer distintos tipos de informacién, como la
longitud del paso, el tipo de movimiento (caminar, correr, sentarse, tumbarse, etc.)
y la velocidad de la pisada. Estos estudios han empleado diversos métodos de
mediciéon, como cdmaras, microfonos, sensores piezoeléctricos y sensores de
presion. Ademads, la colocacion de los sensores en estos estudios varia
significativamente, desde tapetes, en diferentes partes del cuerpo hasta paredes y
otras superficies. Del mismo modo, hay trabajos mas recientes que implican el uso
de unidades de medicion inercial, que se llevan en distintas partes del cuerpo. Cuyo
objetivo es reconocer la actividad fisica o identificar las fases de la marcha mediante

la aplicacidn de inteligencia artificial.

. Lugar de
Tipo de .. .
. . .. colocacion Parametros Uso de redes . L,
Referencia  dispositivo . Tipo de aplicacion Resultados
- del obtenidos neuronales
utilizado . -
dispositivo
Giorgi, et Teléfonoy Bolsillo del  Aceleracion Red neuronal  Reconocimiento de Exactitud de hasta el
al. [27]* reloj pantaldny vy velocidad recurrente actividad humana 98,4%.
inteligentes mufieca angular (RNN) (caminar, subir
escaleras, bajar
escaleras, sentarse,
pararse y recostarse)
Farah, etal. IMU (Unidad Enlarodilla Respuesta Modelo Identificar las fases  La exactitud es del
[28]* de masa y pierna de carga, logistico de de la marcha sobre  90,60% con LMT y
inercial) empuje, arbol de diferentes aumenta hasta el
balanceo, decision (LMT) superficiesy a 98,61% con TSVC.
balanceo Clasificadory distintas
final verificacién y velocidades.

correccion de
secuencias de
transicion
(TSVC)
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Recher, et IMU (Unidad Eneltérax, Promedioy Clasificador Optimizacion de un La seleccion de la
al.[29] * de masa pelvis, parte  desviacién jerarquico sistema de ubicacion de los
inercial) superiore estandar de ponderado reconocimiento de sensores en el
inferior de la la actividades (sentado, cuerpo pasade 5
pierna aceleracion, de pie, transicion sensores a 3.
derecha/izqu la velocidad (sentado a de pie, de
ierda, pie  angulary el pie a sentado), pasos
derecho/ campo laterales, escaleras y
izquierdo magnético desplazamientos).
Ekimov & Acelerometro Enelsuelo Parametros N/A Analisis del estilo de Los espectros de las
Sabatier  piezoeléctrico, de presién andar (normal, suave respuestas de
[1]** camara digital acusticay y sigiloso) vibracion se
y micréfono frecuencia encuentran en la
gama de frecuencias
de 20 Hz-16,5 kHz
Walker & Sensores En el sueloy Parametros N/A Control de la Sefiales de sensores
Goldman acusticos, sobre tripié  de tiempo actividad humana  acusticos, sismicos,
[3]%* sismicos, (hacer la comida, ira acelerémetrosy de
camara digital, por café, abriry campo electronico.
acelerémetros cerrar la puerta del Resultados no
y sensores de refrigerador) numéricos.
campo
eléctrico
Okuda, et Acelerémetro A nivel dela Velocidady N/A Diferenciar entre La velocidad de la
al. [6]* columna  aceleracién una persona con marcha en los
vertebral L4  del paso enfermedad de pacientes con
dela Parkinson y una enfermedad de
persona persona sana Parkinson fue
significativamente
mas lenta que en los
adultos mayores
sanos (P < 0,05).
Lee, etal. Acelerometro Enlaparte Parametros N/A Estimacion del nivel N/A
[24]** inferior de la estadisticos de actividad fisica en
pared interiores
Palumbo, Acelerémetro 5 portables Parametros Redes Actividad de En este trabajo sélo
et al. [25]* (en el pecho, de tiempo neuronales reconocimiento dos de las siete
en los brazos recurrentes  (caminar, levantarse, actividades se
y en los sentarse, tumbarse, prueban logrando un
tobillos) y 4 agacharse, caersey 91,1% de exactitud.
sensores de montar en bicicleta)
entorno
SMAd(:rea Reconocimiento de
. la actividad (caminar Porcentajes de
magnitud . .
Karantonis, , _ de sefial) de lento, camlr_]ar exactltuod de hasta el
etal. [8]* Acelerdmetro En la cintura las N/A r\o.rmal, caminar 9.6.,7A;.(lpara Ia.
. rapido, levantarse, clasificacion del tipo
aceleracion .
sentarse, tumbarse y de caminata)
es del
caerse)
cuerpo.

Tabla 1: Comparacion de articulos en el drea de estudio (*invasiva, **no invasiva).

Debido a la diversidad de metodologias y aplicaciones, resulta complejo hacer

comparaciones directas con los trabajos aqui presentados. Un drea en la que si es

posible hacer algunas comparaciones es en la exactitud de la clasificacion del tipo de
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marcha. Es evidente que sdlo unos pocos estudios son parcialmente comparables
con el trabajo presentado. En particular, este trabajo se distingue por su enfoque,
gue emplea una arquitectura de red neuronal para clasificar caracteristicas fisicas
como la edad, el sexo y el IMC, asi como por la metodologia adoptada para clasificar

los estilos de caminar.

Esta tabla ayuda a comparar los diferentes trabajos desarrollados con el que aqui se
presenta, y éste es momento para recordar los principales objetivos del sistema
propuesto, que son los de disefiar un sistema no invasivo, el cual podrd ser usado en
un ambiente cotidiano que reduzca comportamientos forzados de parte del sujeto
bajo estudio, que podrian provocar datos alejados de la realidad fisica del sujeto, y
que ademads sea de bajo costo, al no emplear elementos caros, sofisticados vy
especializados como los que se instalan dentro de un consultorio, hospital o
laboratorio de estudios clinicos. Ademas, se propone el uso de algoritmos basados
en la Inteligencia Artificial, apoyados en arquitecturas de Redes Neuronales
Artificiales, cuya eficiencia para clasificar es evaluada. De tal manera que sirva de
aportacién para configurar investigaciones mas profundas y variadas, cosa que el
tema lo permite, ya que existen diferentes vertientes que se le pueden dar a

investigaciones como esta.

1.3 Conclusiones del capitulo

Este capitulo se realizd con la finalidad de tener un contexto general del desarrollo
de este tipo de sistemas, ademas de mostrar posibles aplicaciones de estos, las
cuales son de diferente indole tanto en el sector de la salud como en seguridad. Por
otra parte, se realizd6 una busqueda bibliografica para mostrar las caracteristicas
principales (tipo de dispositivo utilizado, lugar de colocacién del dispositivo, tipo de
aplicacion, etc.) de trabajos similares al sistema realizado en esta tesis que se

presentard en los siguientes capitulos.
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2 ASPECTOS TEORICOS

2.1 Medicion de vibraciones

Hablando brevemente acerca de vibraciones, para que éstas sean generadas es
necesario una fuente de energia que puede ser un terremoto, una explosién, una
antena que transmite ondas electromagnéticas, entre otras [30]. En el caso del
trabajo presentado, la fuente son los impactos del pie de una persona sobre el
suelo. Dicha fuente genera una onda que se propaga a través del medio, en este

caso el suelo.

Con respecto a su propagacion es importante mencionar que segun la teoria clasica
de placas (dado que se emplearan las vibraciones del suelo, y éste se representa con
ellas), la vibracién en placas presenta dos componentes de onda: la componente en
el plano u onda longitudinal (llamada onda P) y la componente fuera del plano u
onda transversal (llamada onda S) [30]. En el caso de este trabajo es de especial
interés la componente transversal para detectar los impactos de las pisadas, ya que
dicha componente posee la mayor cantidad de energia de la onda producida en
comparacion con la energia de la componente longitudinal [31]. Esta consideracion
es importante, ya que esto definird cudl de los tres ejes de accidn existentes dentro
de la estructura del acelerdmetro, se utilizard para el estudio, como se vera en la

seccion 3.1.3.

Por otra parte, enfocandose en la medicion de vibraciones, la forma mdas comun
para medirlas es emplear sensores de vibracion, los cuales pueden ser de
desplazamiento o de no contacto (por medio de campos magnéticos), velocimetros
o acelerémetros [32]. Todos estos miden el movimiento en uno o varios ejes

dependiendo del tipo de transductor empleado.

En el caso de los acelerémetros capacitivos, su principio de funcionamiento consiste
en monitorear el desplazamiento de una masa de prueba sostenida por resortes.

Dicha masa moévil tiene peines integrados, que se empalman con otros peines que
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permanecen estaticos para formar entre ellos capacitores variables (C1 y C2) como
se muestra en la Figura 2-1. De tal manera que, cuando una fuerza externa (debido a
la aceleracion) actia sobre la masa movil, ésta se mueve y provoca un cambio en la
distancia entre los peines modviles y los estaticos, generando un cambio en la
capacitancia. Esta variacion puede ser utilizada para medir el cambio
correspondiente de voltaje, el que a su vez se emplea para obtener la aceleracion en
un eje. En el caso del sistema propuesto, se mide la aceleracidon debido a las

vibraciones en el suelo en el eje perpendicular a éste.

'r 'r

Resortes

Ci§ C2
“ Peines fijos *

Figura 2-1 Estructura de acelerémetro MEMS con transduccion capacitiva

2.2 Parametros de las pisadas

Algunos de los pardmetros que pueden obtenerse de la sefial de aceleraciéon que
representa una caminata son los que se mencionan a continuacién, de los cuales
cuatro son parametros caracteristicos [33] y ocho son parametros estadisticos [34].
Estos parametros son de gran utilidad ya que, como se demostrard, pueden ayudar a
detectar diferencias entre todos los sujetos de estudio, e incluso se pueden detectar
sutiles cambios en el modo de caminar de un mismo sujeto de estudio, lo cual puede

ser indicativo de algun problema fisico.

10



Capitulo 2: Aspectos tedricos

2.2.1 Parametros caracteristicos

La Figura 2-2 muestra un ejemplo de la sefial de cuatro pisadas, la cual fue adquirida
con el acelerémetro, donde cada una de las pisadas comienza con un pico maximo.
Uno de los primeros pardmetros caracteristicos a determinar, a partir de esta sefal,
es la duracidn de pisadas (S), que consiste en el tiempo transcurrido desde el pico
maximo (etiquetado como Max) hasta el pico minimo (etiquetado como Min) de la
pisada, como se muestra en la Figura 2-2, donde estdn etiquetadas como Si y Sd,
para pie izquierdo y derecho respectivamente; otro pardmetro importante es la
duracién de la zancada (T), que es la diferencia de tiempo (/P-S) como se muestra en
la Figura 2-2, donde estan etiquetados como Tiy Td, para pie izquierdo y derecho,

respectivamente.

x 1073
i | Ti i S iTd ! Sd
Z E‘_?V'Pisa'da H Pisada
o M‘ax zqu[erdaE ¥ derecha
A T
r i ’ “ ‘
05} Min | 1L Il
s i H T (AT e
‘Z" |"'I‘ f.,ﬂ\f‘;ﬁ‘\.\,..,v ,N H' M E(r |' ' II il (i ;‘]“ ’W I
it M‘\',"-'um
S J
I
2
2000 2500 3000 3500 4000
Tiempo (ms)

Figura 2-2 Parémetros caracteristicos de las pisadas (sefial obtenida a partir de la caminata de uno de los sujetos
de estudio)

El tercer pardmetro caracteristico es la energia de la sefial (E) de cada pisada, la cual
considera como energia de la sefial al area bajo la curva desde el punto maximo
hasta el punto minimo, o equivalentemente, la integral de la sefial. Ademas, de

manera cualitativa se asume que la energia que emplea un individuo al pisar es

11
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proporcional a la energia de la sefal producida por la vibracion medida por un

acelerémetro MEMS.

Retomando que la energia de la sefial se considera como la integral de la sefal,
entonces se tiene que debido a que se restan los valores que se encuentran por
encima de la media (en el eje de aceleracién) de los que se encuentran debajo de
ésta, se considera el cuadrado de la sefial, de tal forma que los valores seran
siempre positivos y no se cancelaran entre si. Considerando que es una sefial
discreta (esto por el muestreo caracteristico de un acelerémetro digital, como el
empleado en este trabajo), lo que corresponde para el cdlculo de la energia,
entonces se hace la sumatoria en lugar de la integral, como se muestra en la
Ecuacién 1 [24], que como se puede ver en la Figura 2-2, se define que una pisada
comienza desde el punto maximo (Max) y termina en el punto minimo (Min), y

donde n es el nimero de muestra y x(n) es su respectivo valor de aceleracién.

Finalmente, la cadencia de la pisada, que es el nimero de pisadas por segundo,
tanto para el pie derecho (Vd) como para el pie izquierdo (Vi), estan dadas por la

Ecuacion 2 y la Ecuacion 3 respectivamente [24].

Min

E = Z |X(Tl)|2 Ecuacion 1

n=Max

vd = 1/[Td + 5d]

Ecuacion 2

Vi =1/[Ti + Si]

Ecuacion 3

12
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2.2.2 Parametros estadisticos

Los parametros estadisticos en el dominio del tiempo y la frecuencia que se extraen
de la sefial de aceleracién de cada paso y sus ecuaciones se muestran en la Tabla 1,
donde x(n) es el valor de aceleracién de cada muestra, que tiene valores de
n=1 2 .., N.Donde N es el nUumero total de muestras por cada pisada. Asimismo,
s(k) es el espectro para el valor de frecuencia k = 1, 2, ..., K. Donde K es el nimero

de lineas del espectro.

El primer pardmetro a definir es la desviacion estandar (Ecuacidn 5), que se utiliza
para medir la dispersion del conjunto de datos con respecto a la media (véase la
Ecuacidn 4); a continuacién se define la raiz cuadratica media (Ecuacién 6), que es la
raiz cuadrada de la media aritmética de los cuadrados de los valores; también es
necesario definir la curtosis (Ecuacién 7), que determina el grado de concentracién
gue presentan los valores de una variable en torno a la zona central de la
distribucion de frecuencias; también es necesario definir la asimetria estadistica
(Ecuacién 8), la cual permite establecer el grado de simetria (o asimetria) que
presenta una distribucién de probabilidad de una variable aleatoria, sin necesidad
de realizar su representacidn grafica; es necesario definir también a la desviacién
media absoluta (Ecuacién 9), que es una medida para calcular cuanto varian los
valores de un conjunto de datos con respecto a la media; sigue la definicidn de la
media de la frecuencia dada por la Ecuacidon 10; por otra parte la mediana de la
frecuencia, la cual, si todos los datos se ordenan de menor a mayor, es el valor que
ocupa la posicidon central; y finalmente se obtiene la media de la potencia, que
corresponde a la suma de los cuadrados absolutos de las muestras de dominio de
tiempo dividida entre la longitud de la sefial o, de forma equivalente, el cuadrado de

su valor cuadratico medio (RMS) dado por la Ecuacién 11.
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Parametro Ecuacion
: N
Media T — Yn=1x(n) Ecuacion 4
! N
Desviacidon estandar
T = ﬁ=1(x(n) —Ty)? Ecuacién 5
2 N-1
Raiz cuadratica media v 5
T, = nzl(x(n)) Ecuacion 6
3 N
Curtosis _— N (x(n) —T)* Ecuacién 7
4 (N -1DT}
. . 7 e N _ 3
Asimetria estadistica T, = n=1(x(n) 3T1) Ecuacion 8
(N-1T;
Desviacién media
absoluta T = ﬁ=1(|x(n)| —T)? Ecuacién 9
6 N-1
Media de la frecuencia = K 1s(k) Ecuacion 10
! K
. . 2
Media de la potencia - YN_(x(m)) Ecuacion 11
, === s
N

Tabla 2 Parametros estadisticos en el dominio del tiempo y la frecuencia

Una vez definidos los pardmetros caracteristicos y estadisticos, que serdn de utilidad
para la clasificacion que se plantea realizar en este trabajo, a continuacidn, se
explicardn las caracteristicas de las redes neuronales artificiales, que ayudaran en la
tarea de clasificacion. Con estas bases, se evaluaran diferentes alternativas para
definir aquella que tenga mejor desempefio, para su uso en el sistema de

clasificacion.

2.3 Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales forman parte de los llamados algoritmos de
Aprendizaje de Maquina (Machine Learning) que a su vez forman parte de la
Inteligencia Artificial. Dichas redes son empleadas para reproducir algunas
caracteristicas de los seres humanos, como la habilidad para memorizar y asociar
hechos. El elemento basico de procesamiento de estas redes se basa en la unidad
fundamental del sistema nervioso humano: la neurona. Las redes neuronales
artificiales estdn compuestas por unidades de procesamiento que intercambian

14
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datos o informacion, lo que les permite aprender a través de la experiencia y extraer
caracteristicas que son esenciales a partir de entradas que representan informacién
gue no tiene utilidad aparente [35]. Por otra parte, hablando acerca de una de las
ventajas de estas redes, es que tienen la capacidad de resolver problemas que no

son linealmente separables.

En cuanto a las aplicaciones de estas redes, se tienen en diferentes dreas como en la
clasificaciéon de objetos por medio de imdagenes, predicciéon del comportamiento de
usuarios de una plataforma, reconocimiento de voz, control de produccién en lineas

de procesos, etc.

2.3.1 Neurona artificial

Como se ha mencionado anteriormente, el elemento fundamental de las redes
neuronales es la neurona artificial, la cual cuenta con varios elementos (ver Figura
2-3): entradas(p), las cuales son el estimulo que se recibe del exterior; pesos
sindpticos(w) y bias(b), a partir de los cuales se adapta la neurona al exterior y
aprende de él, modificando a estos ultimos elementos; cuenta también con la
funcién de activacion o transferencia; y el elemento final es la salida(a), que esta

dada por la Ecuacion 12 [36].

Comparando el comportamiento de una neurona artificial con el de una neurona
bioldgica la cual puede estar activa o inactiva, se puede decir que son equivalentes
ya que en las neuronas artificiales tienen diferentes funciones de activacién o
transferencia (lineal, sigmoidal, tangente hiperbdlica, etc.). Esta funcion de
activacion calcula el estado de actividad de una neurona, es decir, transforma el
valor de la entrada en un valor de activacién que puede tomar un valor entre [0,1] o

[-1,1], dependiendo de la funcién con la que se trabaje [35].
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Bias

Funcion de
b transferencia Salida

Entradas @_’ f — 1 " d

p—+—{w/

Pesos
sinapticos

Figura 2-3 Estructura bdsica de neurona artificial

a=f(wp+b) Ecuacidn 12

2.3.2 Redes neuronales multicapa

La red neuronal multicapa es aquella cuya arquitectura cuenta con varias neuronas
artificiales agrupadas en diferentes niveles o capas. Los elementos basicos que
componen a una red neuronal multicapa son los que se muestran en la Figura 2-4.
En dicha figura se puede observar que la red esta formada por neuronas
interconectadas y distribuidas en diferentes capas. De las capas que se pueden
distinguir son: la primera capa que es la de entrada, cuya funcidn es recibir los datos
que se desean procesar con la red; posteriormente, cuenta con la capa o capas
ocultas, que son aquellas que se encuentran de manera interna en la red y no tienen
contacto directo con el exterior (entrada o salida); y finalmente la capa de salida,

gue se encarga de entregar el resultado de la red al exterior.

Prestando especial atencidn a la capa de salida, su funcién de activacion puede ser
de diferentes tipos (funcién identidad, lineal, binaria, softmax, etc.) [35], sin

embargo, se hablara un poco mas acerca de la funcién softmax.

La funcion de activacion softmax puede ser utilizada para representar la distribucién
de probabilidad sobre K diferentes posibles salidas (o clases). Se calcula mediante la
Ecuacién 13, donde o toma valores reales en el rango de [0, 1] y z; es el valor del

dato que entra a la funcién [37]. Como se puede observar de la ecuacidn, esta
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funcién proporciona la distribucién de probabilidades de que un dato pertenezca a
cada clase sobre el total de clases existentes. La suma de las probabilidades de que

el dato de entrada pertenezca a cada clase sera igual a uno.

La funcién de activacidon softmax es muy utilizada en aplicaciones de clasificacién
multiclase [37], en el caso de estas aplicaciones la clase que presente el mayor valor

de probabilidad se trata de la clase objetivo.

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Entrada 1 CSalida 1
Entrada 2 . C Salida 2

Entrada n & “3‘.3,: Salida n

Figura 2-4 Estructura de red neuronal multicapa

7
e’ -
o(z); = Sk 5. baraj=1..K Ecuacion 13
k=1€"¥

2.3.3 Uso de redes neuronales para clasificacion

Una de las tantas aplicaciones de las redes neuronales, es para realizar
clasificaciones con dos o mas clases. El objetivo de un clasificador es que al ser
entrenado e ingresando datos de entrada ligeramente distorsionados o diferentes a
los que se utilizaron para el entrenamiento, éste pueda reconocer y clasificar sin

problemas [35].

El primer paso es construir la red neuronal, para lo cual se requiere saber el nimero
de nodos de entrada, este nimero depende del nimero de parametros con los que

se esta trabajando. Por otra parte, se debe considerar el nimero de nodos de salida
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gue corresponderd al nimero total de clases [38]. Posteriormente, se entrena a la
red con los datos seleccionados para entrenamiento con sus respectivas clases
objetivo, es decir, la clase a la que realmente pertenecen, con la cual se puede
cotejar el resultado de la red y determinar si se tuvo un acierto o un error de
clasificacién, esta comparacion se utiliza para calcular el porcentaje total de aciertos

al finalizar el entrenamiento.

2.4 Clasificador neurodifuso adaptable con

modificadores linglisticos (ANFC-LH)

Aquellos sistemas que integran el uso de conjuntos difusos con redes neuronales se
les conoce como sistemas neurodifusos [39]. El cerebro humano interpreta la
informacién sensorial de manera imprecisa e incompleta, tal como la recibe de los
organos sensoriales. La teoria de conjuntos difusos ofrece un método sistematico
para manejar esa informacion de forma linglistica, permitiendo realizar calculos
numéricos a través de etiquetas linguisticas, definidas mediante funciones de
pertenencia[40]. A diferencia de los conjuntos clasicos, un conjunto difuso no tiene
limites claramente definidos y puede incluir elementos con grados parciales de

pertenencia[41].

El papel de las redes neuronales en este tipo de sistema es optimizar los pardmetros
de las funciones de membresia y los pesos de éste. En particular, el ANFC-LH agrega
una capa de modificadores linglisticos (mas, menos, extremadamente, muy, entre
otros) [39] en los conjuntos difusos, que trata de determinar cudles caracteristicas
son discriminativas y cuales producen traslape entre clases para evitar usarlas. La

presencia de traslapes puede provocar malas clasificaciones.
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ANFC-LH se basa en un modelo difuso de tipo Sugeno de orden cero. Si se observa la

arquitectura del ANFC-LH en la Figura 2-5, se tienen 7 capas las cuales son:

* La capa 1, en la cual se introducen los valores de entrada, es decir, las

caracteristicas o parametros.

* La capa 2, en la cual se obtiene el grado de membresia (o pertenencia u) de

cada entrada a los conjuntos difusos.

* La capa 3, en la cual se calculan los significados secundarios (u”), es decir, se
redefine el grado de membresia con ayuda del valor de los modificadores

linglisticos(p).

* La capa 4 que establece el grado de presencia de interaccion (B) de la regla
difusa para la muestra; el nimero total de nodos es el resultado de

multiplicar el nimero de caracteristicas por el nimero de salidas.

* La capa 5, en la cual se calculan las salidas ponderadas (0), y cada clase
puede ser afectada por cada regla dependiendo de sus pesos (w), es decir, se

realiza la defuzzificacion.

* La capa 6, en la cual se normalizan las salidas de la red, ya que es necesario

para que la suma de los pesos sea menor que 1.

* Finalmente, la capa 7 es la salida de la red (la clase resultante, C) y es la suma

de todas las intensidades de regla.
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Capa de
Capa de funciones de Capade Capa de Capa de Capa de Capa de

entrada . potencia fuzzificacion defuzzificacién normalizacién salida
membresia

B R NN

Figura 2-5 Arquitectura de ANFC-LH (Modificada de [39])

2.5 Métricas para evaluar la clasificacion

Cuando se realiza una clasificacion, después de entrenar el algoritmo,
ordinariamente se evalla su desempeiio. Algunos de los criterios para evaluar una
clasificacién se presentan en [42], y sus ecuaciones se muestran en la Tabla 3. Donde
Nv es el numero total de vectores probados, g es el niumero total de clases, TP son
vectores verdaderos positivos, FP son vectores falsos positivos y FN son vectores
falsos negativos. El primer criterio es la exactitud (Acc), que se define como la
relacion entre el nimero de vectores clasificados correctamente y el nimero total
de vectores probados. Por otra parte, la precision (Pr) representa el porcentaje de
vectores que se han clasificado en una clase y pertenecian realmente a ella.
Exhaustividad o sensibilidad (Re), es la relacién entre el nimero de vectores
correctamente identificados como positivos y el nimero total de verdaderos
positivos. Una vez formuladas la precision y la exhaustividad de cada clase

individual, es necesario definir estas medidas para todas las clases, es decir, la
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precision macro (Prmacro) Y la exhaustividad macro (Remacro). Por ultimo, el valor F1

macro permite comparar el rendimiento combinado de precisidn y exhaustividad.

Parametro Ecuacién
Exactitud TP, + -+ TP,
Acc = ———F—+
Nv
Precisién TP
Pr=—
TP + FP
Exhaustividad Re = TP
" TP+FN
Precision macro pr B w
macro — NU
Exhaustividad macro Re B w
macro — NU
Valor F1 macro 1 2 X Phingero X Remaero
macro —

Prmacro + Remacro

Tabla 3 Métricas para evaluar clasificaciones

2.6 Reduccion de dimensionalidad

Actualmente los conjuntos de datos poseen cada vez mds caracteristicas o
parametros, por lo cual es necesario en algunas ocasiones emplear métodos para
reducir el nimero de caracteristicas del conjunto de datos original con la finalidad
de simplificar y ayudar en la interpretacion de los resultados. Cabe mencionar que
esto no afecta la operacidon y desempefio de la red. Ordinariamente esto se utiliza ya
sea para mejorar el rendimiento del sistema o para poder visualizar los resultados

obtenidos, ya que conserva la estructura de los datos sin perjuicio del analisis [43].

Uno de los algoritmos que se emplean en este trabajo es el t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-SNE). Este algoritmo convierte las distancias euclidianas
entre puntos de datos, en distribuciones de probabilidad que representen las

similitudes entre vecinos. Este algoritmo ordinariamente consiste en tres pasos [44]:

* Se calculan las similitudes de puntos en el espacio inicial de grandes

dimensiones.
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* Se crea un espacio dimensional mas pequeiio en el que se representan los
datos, y se distribuyen de forma aleatoria en este espacio. De igual forma se

calculan las similitudes de los puntos en dicho espacio.

* Se comparan las similitudes de los puntos en los dos espacios, es decir, se
minimiza la diferencia entre las distribuciones de probabilidad del espacio
original y del espacio de menor dimensién. Esto con el fin de representar

fielmente los puntos en el espacio dimensional mas pequefio.

Los conceptos anteriores serdn utilizados mas adelante, con la finalidad de realizar
un andlisis que entregue resultados que puedan ser interpretados segun los

propésitos de este trabajo.

2.7 Conclusiones del capitulo

En general este capitulo sirve para establecer las bases tedricas de los recursos que
se utilizaran en el capitulo siguiente, como son: principio de funcionamiento del
acelerémetro empleado en este trabajo para medir las vibraciones, definicién de
cada uno de los pardmetros que se obtienen de las pisadas, conceptos basicos de las
redes neuronales artificiales y su estructura, asi como su aplicacién para realizar
clasificaciones. En el capitulo siguiente se tendrd mayor detalle de cémo se

implementaron cada uno de estos dispositivos y conceptos.
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3 DISENO

En este capitulo se abordara cémo se realizé el disefio del sistema completo para la
deteccion y monitoreo de actividad fisica de manera no invasiva, el cual se muestra
en el diagrama a bloques de la Figura 3-1. Este diagrama muestra de manera general
las etapas de las que consta dicho sistema y las tareas que realiza cada una de ellas.
La primera etapa consiste en la adquisicién de la base de datos con ayuda de un
acelerémetro capacitivo triaxial colocado en el suelo, el cual trabaja como el medio
de transduccion de las vibraciones mecdnicas provocadas por las pisadas.
Posteriormente, se hace uso del protocolo I°C para enviar la sefial generada por el
sensor (acelerometro) a un microcontrolador. En la segunda etapa se envia de
manera serial a una computadora, donde se crea un archivo con todas las muestras
de la sefial generada. En la tercera etapa todos los datos se procesan y analizan para
extraer cuatro pardmetros caracteristicos de las pisadas y ocho parametros
estadisticos de tiempo y frecuencia de las pisadas. En la cuarta etapa, con ayuda de
estos parametros se realizan diferentes clasificaciones mediante el uso de redes
neuronales. A continuacién, se explicara con mayor detalle cada uno de los bloques

mencionados anteriormente.

Adquisicion de Procesamiento y Extraccion de Clasificacién
la base de almacenamiento de datos parametros
datos
(Sensory
Microcontrolador) | P pUthon
é._l\mmm :

Figura 3-1 Diagrama a bloques del sistema

3.1 Adquisicidn de la base de datos

De manera general, en este bloque (ver Figura 3-2) se tienen como entradas del
sistema, las vibraciones en el suelo generadas por las pisadas, con dichas vibraciones
se excita al sensor y se realiza su lectura con la ayuda de un microcontrolador por

medio de comunicacidn I2C. Una vez obtenidos los datos, se envian de manera serial
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a la computadora, la cual recibe los datos y los guarda en un archivo con extensidn

Csv.

Tx/Rx serial de los
datos
(Microcontrolador)

Vibraciones del

Lectura del Sensor
suelo R

Figura 3-2 Etapas de la adquisicion de la base de datos

3.1.1 Protocolo experimental

Antes de explicar mas a fondo el bloque de adquisicién de la base de datos, se
presenta el protocolo experimental. Dado que las pruebas de esta tesis requerian la
participacién de personas, fue necesario crear un protocolo experimental, asi como
someterlo a revision. Se hablara brevemente de dicho protocolo en esta seccidn, sin
embargo, en secciones posteriores se hablard mas detalladamente de las

condiciones y las pruebas realizadas.

Las pruebas se aplicaron a 30 individuos sanos (17 hombres y 13 mujeres), con un
rango de edad de 25 a 72 afios, con peso de 43 a 120kg, y rango de altura de 1.52m
a 1.81m. El protocolo ha sido aprobado por el Comité de Bioética para la
Investigacion en Seres Humanos (COBISH-CINVESTAV) con el nimero de folio:
086/2022 (ver Anexo A). Cada uno de los participantes dieron su consentimiento

informado por escrito.

La participacién de cada sujeto consistid en caminar libremente en condiciones
naturales y habituales a lo largo de una ruta predeterminada, sin esfuerzos fisicos
fuera de lo que normalmente se realiza en la rutina diaria, ni tampoco fueron
expuestos a algun tipo de riesgo para su integridad fisica. Ademas, todos los
participantes respondieron a un cuestionario con datos personales como sexo, edad,

peso, altura y enfermedades, los cuales son tratados de forma confidencial. Estos
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registros se utilizan exclusivamente para obtener informacién relacionada con las
sefiales generadas por un acelerometro triaxial al caminar. Asimismo, esta
informacién sera analizada para determinar parametros particulares relacionados
con el estilo de la forma de dar cada paso, esto con el objetivo de realizar una
clasificacién de las caracteristicas fisicas y la identificacion de los tipos de marcha

realizados por la persona objeto de estudio.

3.1.2 Seleccién del sensor

Retomando lo relacionado a la adquisicién de la base de datos, se profundizard a

continuacion, en todo lo relacionado con el sensor empleado para las mediciones.

Para extraer una sefal de buena calidad es necesaria la busqueda de un sensor
capacitivo con las caracteristicas mas apropiadas para disefar el sistema de
adquisicion de datos. Una de las caracteristicas primordiales, debe ser que el ruido
sea menor que la sefial obtenida por las vibraciones y otra de ellas es que se logre
excitar el sensor con las vibraciones del suelo para obtener los picos deseados. De
manera que tomando esto en consideracion, es importante que el sensor tenga una
alta sensibilidad, un bajo nivel de ruido, un ancho de banda adecuado y ademas es
deseable un sensor de bajo costo. De igual manera, es necesario realizar su
caracterizacién para conocer sus parametros reales de funcionamiento, que es de
vital importancia para extraer una sefal de mejor calidad y lograr su mejor

aprovechamiento.

Antes de mencionar las caracteristicas de diferentes sensores, es necesario aclarar
algunos aspectos como la sensibilidad que normalmente se especifica en “mV/g” en
el caso de acelerdmetros analdgicos y “LSB/g” para acelerdmetros digitales, donde
1g se refiere a la aceleracion debida a la gravedad de la tierra, que es igual a 9,8

m/s?, y LSB es el bit menos significativo.
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La relacion de sensibilidad y nimero de g maximo que puede medir un acelerémetro
es de gran importancia para su seleccion, ya que a menor nimero de g que se puede

medir mas alta sera la sensibilidad.

Otro aspecto es el ancho de banda, que es el rango de frecuencias en las que puede
medir el acelerémetro antes de que la sefial de salida resulte distorsionada o
recortada. Como se muestra en la Figura 3-3, donde se grafica la magnitud de la
sefial del acelerémetro contra frecuencia, existe un valor minimo y maximo de la
frecuencia en la que el sensor opera de manera adecuada, fuera de esas frecuencias
existe un decremento o aumento de la magnitud, lo que implica la posibilidad de

tener mediciones erroneas, como resultado de la distorsidon ocasionada.

A
p—
[-2]
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2
= -
o /fl R atil
ango uti
=
|
I 7 . ; - .>
Minima Maxima Resonancia

Frecuencia (Hz)

Figura 3-3 Ancho de banda de respuesta en frecuencia de un acelerometro (Modificada de [45])

Para realizar la seleccidon del sensor, es decir, un acelerdmetro capacitivo, se hizo
una comparacién de las caracteristicas de algunos sensores comerciales analdgicos y
algunos digitales, con uno de los sensores mas utilizados en trabajos realizados para
el monitoreo de vibraciones [1], [4] que es el acelerdmetro tipo piezoeléctrico
PCB356B18. Buscando aproximarse lo mas posible a las caracteristicas del sensor
piezoeléctrico, como su sensibilidad, ancho de banda y rango de aceleraciéon

medible, entre otras.
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De manera inicial se realiza la comparacién de algunos sensores analdgicos como se
muestra en la Tabla 4, en la cual se puede apreciar que no se pueden tener todas las
caracteristicas deseables (alta sensibilidad, bajo nivel de ruido y un ancho de banda
grande) en un solo sensor comparadas con el sensor piezoeléctrico. En general al
tener una mejor sensibilidad implica un aumento en el ruido, y las vibraciones que
se requieren medir generan aceleraciones de pequefia magnitud comparado con la
aceleracién de un cuerpo en movimiento. Por otra parte, se observa que el costo del
piezoeléctrico es muy elevado comparado con los sensores capacitivos analégicos. A
pesar de todas las desventajas que presentan los sensores analégicos se realizaron
unas pruebas preliminares con un sensor analdgico comun ADXL320, con el objetivo
de familiarizarse con este tipo de sensores y observar su comportamiento. Para
realizar estas pruebas, se implementd un circuito de acondicionamiento el cual
consiste en un filtro pasa altas de 10Hz, un filtro pasa bajas de 1kHz y una etapa de
amplificacién. De igual manera, el sensor se coloca en contacto directo con el sueloy

se realizan caminatas alrededor de él.

. PCB356B18 ADXL320 MMA7361 LIS344ALHTR
Matricula . (o . . .
(piezoeléctrico) (capacitivo) (capacitivo) (capacitivo)
Fabricante PCB Piexotronix Analog Devices NXP ST Microelectronics
Rango de aceleracion 1+5g 1+5g 1+1.5¢g +2g
Sensibilidad (mV/g) 1000 174 800 660
g (720 con Vdd=3.6V)
Ruido (ug/vHz) 0.4 250 350 50
Ruido (mV rms) a
500Hz - 1.23 7.92 0.84
Ancho de banda (Hz) 0.5-3000 0.5-1000 0.1-300 1-1800
Precio (USD) 1865 13.90 20.67 5.62

Tabla 4 Comparacion de sensores analdgicos

Como se muestra en la Figura 3-4, en una de las pruebas, el ruido presente en el
acelerémetro sobrepasa o iguala la sefnal generada por las pisadas de una caminata
normal que es del orden de 0.35mV. Dicho ruido tiene un valor pico-pico de 880mV
debido a la ganancia del circuito de acondicionamiento. Sin embargo, sin la
ganancia, el ruido tiene una amplitud de 9.77mV pico-pico. Sabiendo que la
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sensibilidad del acelerémetro es de 174mV/g, el ruido tiene un valor de 56x103g,
cuyo valor impide visualizar la seial generada por las pisadas que se encuentra en el

rango de 1x103g a 2x1073g segun los resultados obtenidos en este trabajo.

0.6

o
S

o
[N}

Amplitud (V)

0 2 4 6 8 10
Tiempo (s)

Figura 3-4 Sefial del acelerometro ADXL320 durante una caminata de prueba.
Debido a que las caracteristicas de los acelerémetros analdgicos capacitivos
reportados en la Tabla 4 no son adecuadas para medir las vibraciones provocadas
por las pisadas, tal como se mostré en la Figura 3-4, se decidio hacer la busqueda de
un sensor digital que se acercara lo mds posible a las caracteristicas deseadas (alta
sensibilidad, bajo nivel de ruido y un ancho de banda similares al PCB356B18). De
manera general, una de las ventajas de trabajar con sensores digitales, es la facilidad
gue brindan para leer sus mediciones con un microcontrolador y posteriormente
procesarlas en una computadora. En la Tabla 5 se muestra nuevamente una
comparacion de varios sensores digitales con el sensor piezoeléctrico mencionado
anteriormente. Todos los sensores fueron elegidos de acuerdo con las necesidades
de medicidn, es decir, que sus rangos de medicion de aceleracidn fueran de 2 a 2.5¢g,
ya que la sefial de las pisadas que se desea medir es de una magnitud pequefia, la
cual va de 1x103g a 2x103g. De igual manera, se consideré para la seleccién
aquellos que tuvieran un mayor numero de bits en su convertidor analégico digital
(ADC), ya que esto implica una mayor resolucién en el caso de los acelerémetros

digitales.
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Una ventaja de este tipo de sensores presentados en la Tabla 5 es que se tiene un
menor nivel de ruido y una mejor sensibilidad comparado con los sensores
analégicos. Finalmente, comparando todas las caracteristicas de los sensores, se
elige el sensor digital ADXL355, ya que presenta una mejor relacion entre
sensibilidad y ruido, y el ancho de banda de respuesta en frecuencia es de un valor
intermedio. En general presenta caracteristicas similares a las del sensor

piezoeléctrico.

PCB356B18

Matricula . - LSM303D LIS3SDHH ADXL355 ADXL345 ADXL362
(piezoeléctrico)
Fabricante PCB Piexotronix . ST . . ST . Anallog Ana.log Ana.log
Microelectronics Microelectronics Devices Devices Devices
Rango de
+ + + + + +
aceleracion 59 29 *2.59 29 29 29
Numero de - 16 16 20 10 12
bits
Sensibilidad 1000mV/ 16,393 13,157 256,000 256 1000
(LSB/g) g (825mV/g) (662mV/g) (812mV/g) (825mV/g) (805mV/g)
Ruido 430
(ug/VHz) a 0.4 (16ug) 150 (6mg) 45(1.8mg) 25 (1mg) 350 (14mg)
(17.2mg)
1kHz

Ancho de 0.5-3000 773 235 0 440 1000 3200 400
Banda (Hz)
Precio (USD)

Tarjeta de 1865 1.58 19.50 47.13 20 22
evaluacion

Tabla 5 Comparacion de sensores digitales

3.1.2.1 Caracteristicas del sensor

Dado que el sensor elegido fue el ADXL355 (en el caso de este trabajo se emplea la
tarjeta de evaluacion EVAL-ADXL355-PMDZ), observando nuevamente sus
caracteristicas en la Tabla 5, se tiene que es un acelerémetro digital de 20 bits, que
tiene una sensibilidad de 256,000 LSB/g o bien 3.9 ug/LSB (esto significa que con
cada cambio de 3.9 ug que el sensor detecta, el bit menos significativo-LSB cambia)
y una densidad de ruido de 25ug/vVHz. Ademas, cuenta con comunicacién I2C o SPI,
realiza la medicién de la aceleracion en 3 ejes (X, Y, Z) y proporciona los datos en
formato complemento a dos. De igual manera cuenta con un filtro pasabanda
integrado de 1Hz a 1kHz, el cual puede ser programado para trabajar en el rango

deseado. El acelerémetro es comunmente utilizado para medir la vibracion o la
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aceleracién de un objeto; para mas informacidn sobre el acelerémetro consultar

[46].

Una vez identificadas sus caracteristicas, se configura el sensor modificando los
registros correspondientes obtenidos de la hoja de datos de éste [46], de tal manera
gue trabaje en un rango de +2g, que realice la lectura del eje Z para poder colocar el
sensor de manera horizontal en contacto directo con el suelo (debido a que la
magnitud de las vibraciones producidas en este eje es mayor comparado con los

otros dos ejes Xy Y).

Ademads, se configura para que utilice la comunicacion 12C a 400 000 bit/s para
transmitir los datos al microcontrolador y se configura el filtro para que Unicamente
se encuentre activo el filtro pasa bajas con frecuencia de corte de 62.5Hz. Es
importante el rango de frecuencia en el que trabaja el sensor, ya que de esta
manera no habrd modificaciones o atenuaciones en las mediciones. Ordinariamente
la frecuencia de las pisadas (debido a la fuerza normal del taldn al golpear el piso) se
encuentra por debajo de 500Hz segun investigaciones realizadas por [47] y en otra

investigacion realizada por [48] se reportan frecuencias en el rango de 1-75Hz.

3.1.2.2 Interpretacién de la lectura

Para poder realizar la lectura del sensor y emplear los datos de manera correcta, es
necesario interpretar los datos entregados por el mismo, y para ello se realizan una
serie de cdlculos. También es necesario realizar una calibracién de éste, ya que
dependiendo del rango de aceleracidn en el que se va a estar trabajando cambia la
sensibilidad, asi como también entre un sensor y otro pueden presentarse ligeros

cambios en los valores entregados de aceleracién.

Primero se calcula la sensibilidad, es decir, el nUmero de LSB por cada g como se
muestra en la Ecuacion 14. Donde LSB;, es la sensibilidad, LSBy,q, €s el nimero

maximo de LSB con los que cuenta el sensor, es decir, 2"~ (n es el nimero de bits
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del convertidor), X, es el numero de g’'s que se programan en el acelerometro

(£2.048g en este caso).

LSBpmqax 2'° LSB

X, 2048y

LSByg = = 256000 LSB/g FEcuacién 14

Finalmente, para convertir estos valores leidos de la aceleracion en nimero de g
(que es una manera ordinaria de expresar la aceleracion cuando se emplean
acelerometros), se utiliza la Ecuacion 15, donde Acc, es la lectura de la aceleracion
en el eje Z dada en g y Acc, g €s la lectura de la aceleracion dada en LSB por el

sensor.

Accyisp
LSB, g

ACng = Ecuacion 15

Para realizar la lectura de los datos del sensor, se hace uso de un microcontrolador y
para la conversidn se hace uso del lenguaje de programacidén Python como se

explicard mas adelante.

3.1.3 Montaje del sistema y pruebas de campo

Con respecto al montaje del sensor, fue necesario realizar el disefo y la fabricacién
de una base de resina epdxica que facilita la colocacion del sensor en el suelo (ver
Figura 3-5 A), ademas ayuda a resguardar al microcontrolador, colocar las
conexiones y encapsular al sensor (ver Figura 3-5 B) de tal manera que se encuentre
en contacto directo con el suelo y en una posicién fija. Dicha base no modifica el
comportamiento del sensor, Unicamente se emplea como auxiliar para fijar el sensor
en su posicion de medicién. La orientacion en la que se coloca el sensor sobre el
suelo es como se muestra en la Figura 3-6, de tal manera que el eje Z del sensor

guede perpendicular al plano del suelo como ya se explicd anteriormente. Es
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importante agregar, que este montaje lo hace portatil, lo cual sugiere una propiedad
adicional al sistema propuesto, pues se podria montar en diferentes habitaciones o

espacios.

Respecto a las condiciones bajo las cuales se realizaron las pruebas, éstas se
efectuaron en una habitacion ubicada en la planta baja de un edificio, con
dimensiones de 4.2m X 5.1m con piso de lindleo. Para realizar cada una de las
mediciones se hace uso de una pista circular de 1m de radio propuesta en otros
trabajos como en [4], en la cual se encuentra colocada la base de resina con el
sensor en el centro de la pista como se muestra en la Figura 3-7. Una razén mas de
la eleccion de este tipo de pista es el alcance en distancia del sensor empleado, de
tal manera que, si se aleja considerablemente del sensor, éste dejaria de ser

excitado por las vibraciones de las pisadas, lo cual no es conveniente.

Figura 3-6 Ejes coordenados, orientacion y posicion del sensor
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Figura 3-7 Pista de medicion

En cuanto a las pruebas de campo, el sujeto bajo estudio camina sobre la pista
mencionada en direccién de las manecillas del reloj durante 20 segundos en cada
prueba; de cada individuo se toman un total de 13 pruebas, de entre las cuales, 10
son seleccionadas para analizarlas, de tal manera que se tengan tres pruebas
adicionales por persona como respaldo en caso de presentarse errores de medicion.
Se les indica que caminen de manera natural con la Unica condiciéon de comenzar la
caminata con el pie derecho, esto con la finalidad de poder distinguir dentro de la
sefal obtenida entre las pisadas izquierdas y las derechas, con ayuda del

procesamiento de los datos.

Finalmente, con los datos recabados se obtiene una base de datos con un total de
30 personas diferentes y los datos recopilados de cada una son: peso, estatura y

edad.

En una prueba adicional, bajo las mismas condiciones, se le indica a un individuo en
particular, que realice diferentes tipos de caminata: cojeando de un pie, cojeando y
arrastrando un pie, caminata lenta, caminata normal y caminata rapida. De igual
manera que con las pruebas anteriores, se guarda la base de datos de los diferentes
comportamientos del individuo para ser analizada posteriormente y evaluar la

eficacia del algoritmo empleado para la clasificacion de tipos de caminata.
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3.1.4 Transmision y recepcioén de datos

Como se puede apreciar en el esquema de las etapas de la adquisicién de la base de
datos (ver Figura 3-2), el ultimo bloque se encarga de la transmision y recepcién de
los datos provenientes del sensor; este bloque consiste en el microcontrolador que
recibe dato por dato de parte del acelerdmetro por medio de comunicacién I?C y los

envia de manera serial a la computadora (UART).

En la Figura 3-8 se muestra el diagrama de las funciones del microcontrolador
ATMega328P. El algoritmo propuesto es realizado con lenguaje de programacién
C++ (ver Anexo B). Lo primero que realiza el algoritmo es la configuracion del sensor,
es decir, configurar los registros del acelerémetro de tal manera que trabaje bajo los
parametros deseados que se mencionaron anteriormente: rango de aceleracidn,
que realice la lectura de la aceleracién en el eje Z, que utilice la comunicacién 12C

(400 000 bit/s) para transmitir los datos y que configure el filtro como pasa bajas.

Posteriormente inicia la comunicacién serial con la computadora y se queda en
modo de espera hasta que recibe la instruccion (bandera de arranque) por medio
del teclado de la computadora para comenzar la lectura del sensor. Una vez recibida
la bandera, lee el dato presente en el sensor y convierte el dato recibido a decimal
tipo entero largo (long), ya que los datos de aceleracién estan dados por el sensor
en complemento a dos y en un formato de 20 bits. Finalmente envia el dato
modificado a la computadora de manera serial UART (Receptor/Transmisor

Asincrono Universal) con una velocidad de 115 200 bit/s.
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Microcontrolador

Configuracién del
Sensor

1 Modifica el formato del
Comienza dato recibido
comunicacion serial l
Envia dato por dato a
la PC

Bandera para
comenzar
lectura?

Lee el dato del sensor

1

®

Figura 3-8 Diagrama de flujo del microcontrolador

3.2 Procesamiento y almacenamiento de datos

Observando el diagrama a bloques del sistema en la Figura 3-1, el segundo bloque es
el encargado del procesamiento y almacenamiento de los datos, para lo cual se hace
uso de la computadora con un algoritmo en Phyton (ver Anexo C) que recibe los
datos enviados de manera serial por el microcontrolador; su diagrama de flujo se

muestra en la Figura 3-9.

Dentro del algoritmo se inicia la comunicacidn serial con el microcontrolador. Una
vez que el usuario a cargo establezca la pauta para comenzar las mediciones (con
una instruccion ingresada mediante el teclado), el algoritmo envia una bandera al
microcontrolador para comenzar el proceso de obtener los datos del sensor y
recibirlos via serial. Posteriormente se realiza el cdlculo del nimero correspondiente
de g basandose en la conversién digital del acelerémetro utilizando la Ecuacion 14 y
la Ecuacidon 15. Finalmente, almacena los datos del tiempo y la aceleraciéon en un
archivo de extension *.csv. Debido a que Unicamente se realiza la lectura del eje Z, la
matriz generada sélo contiene los datos de la aceleraciéon en Z y sus respectivos

tiempos, y cuya frecuencia de muestreo es de 857Hz. Para consultar la base de datos
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completa, es decir, de los 30 sujetos bajo estudio, acceder a

https://www.vlsilab.cinvestav.mx/rev_marb.html.

Procesamiento y
almacenamiento
(Phyton)

Recibe dato por dato
Abrir puerto serie desde microcontrolador

» !
Realiza conversién de
datos a numero de g

!

Almacena datos de
tiempo y aceleracion
en archivo csv

¢ Instruccion
de inicio del
usuario?

Envia bandera de inicio al
microcontrolador via serial

Figura 3-9 Diagrama de flujo de procesamiento y almacenamiento de datos

3.3 Extraccion de parametros

Como ya se mencioné en la seccidn 2.2 los pardmetros que se obtienen de la sefial
de aceleracion son 4 pardmetros caracteristicos y 8 pardmetros estadisticos. Para
cada uno de ellos se hizo el promedio de su valor para el pie derecho y para el pie
izquierdo. Los pardmetros caracteristicos son: la duracién de pisadas (S), duracién de
la zancada (7), la energia de la sefial de cada pisada (E) y la cadencia (V). Por otra
parte, también se obtienen los parametros estadisticos que son: la desviacion
estandar (T,), la raiz cuadratica media (T3), la curtosis (T,), la asimetria estadistica
(Ts), la desviacién media absoluta (Ty), la media de la frecuencia (F;), la mediana de

la frecuencia y la media de la potencia (T7).

Con los parametros definidos, se procede a la extraccion de estos a partir de la
matriz de datos obtenida con el algoritmo de procesamiento y almacenamiento, es
decir, el archivo con extensidn *.csv, que consta de dos columnas: una corresponde

al tiempo y la otra a la aceleracion correspondiente, en el eje Z. Para la extraccion,
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se crea el algoritmo que se muestra en la Figura 3-10, el cual se implementa en

Matlab R2021b (ver Anexo D).

Extraccion de
parametros

Ajuste polinomial de la Segmentacién de la sefial en
sefial y referencia a cero plsafas
Aplicacion de filtro pasa Localizacion de picos minimos
bajas a la seral para cada pisada

Calculo y clasificacion de

I'_o_calizacic')n de picosl parametros caracteristicos para
maximos en toda la serial el pie izquierdo y derecho

Obtencién del tiempo Calculo de parametros
entre picos maximos (IP) estadisticos para el pie

izquierdo y derecho

Figura 3-10 Diagrama de flujo de extraccion de pardmetros

Primero se hace uso de un ajuste de minimos cuadrados a un polinomio mediante la
funcién polyfit de Matlab. Posteriormente, se referencia la sefial a cero en el eje de
la aceleracion, debido a que originalmente la sefial estd referenciada a 1g, ya que al
colocar el sensor en el suelo y medir la aceleracién en el eje Z, ya se considera la

presencia de la gravedad.

El siguiente paso es aplicar un filtro pasa bajas a la sefial con el fin de reducir el ruido
presente en la sefial original, un ejemplo de la sefal resultante se muestra en la

Figura 3-11.

37



Capitulo 3: Disefio

A. B wins

0.999 2

0.998 o Y

b

0.997

=

8

(=]
o

HMIL V Uhuﬁmlﬂu

|
b "" o \""n‘ul'n"\l “ l||\|||||‘ﬂ| ”‘I
M IHW H‘ ‘ i Wi \

0.995

Aceleracion (g)
Aceleracion (g)

o

0.994

*a

0.993

1500 2000 2500 3000 3500 4000 1600 2000 2600 3000 3500 4000
Tiempo (ms) Tiempo (ms)

Figura 3-11 Sefial de las pisadas A. Original B. Modificada con referencia a cero y filtro pasa bajas

Posteriormente, se procede a realizar una segmentacidon automatizada, localizando
los picos maximos de la sefial, que representan los impactos del pie en el suelo. Se
emplea la funcién findpeaks de Matlab [49] para este propdsito, mediante la
seleccion de un valor minimo de prominencia que se considera para descartar picos
no representativos, asi como una distancia minima entre picos, es decir, la distancia
minima en el eje del tiempo que se considera para descartar picos intermedios. Para
comprender un poco mejor esta técnica, se procede a explicar un poco mejor la

definicidon de prominencia.

La prominencia de un pico mide cuanto se destaca el pico debido a su altura
intrinseca y su ubicacion en relacidon con otros picos. Para calcular la prominencia de

un pico se realizan los siguientes pasos (ver Figura 3-12) [50]:
1. Se marca el pico que se desea medir.

2. Se extiende una linea horizontal desde el pico hacia la izquierda y la derecha

hasta que ocurra alguna de las siguientes situaciones:
o Lalineainterseca la sefial debido a que hay un pico mas alto.

o Lalinea alcanza el borde izquierdo o derecho de la sefial.
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3. Se identifica el punto minimo de la sefal en cada uno de los dos segmentos
definidos en el paso 2. Este punto sera un valle o uno de los extremos de la

sefal.

4. El mayor de estos dos minimos serd el nivel de referencia. La distancia del

pico por encima de este nivel representa su prominencia.
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Figura 3-12 Ejemplo de medicion de prominencia en la sefial de una pisada

Con los valores de la ubicacién de los picos maximos en el eje del tiempo, se calcula
la diferencia en tiempo entre ellos, lo que nos da el valor de IP, es decir la distancia
entre picos. Para apreciarlo graficamente, se puede observar la sefial de cuatro

pisadas que se muestra en la Figura 2-2.

A continuacion, se segmenta la sefial de tal manera que se pueda analizar cada
pisada, esto con la ayuda de la localizacién de los picos maximos, es decir, se toman
segmentos de la senal desde la posicidn del pico maximo (p-1) hasta el siguiente (p),
donde p toma un valor maximo equivalente al nimero total de picos maximos
presentes en la sefial. Este proceso continta hasta el Ultimo pico maximo presente
en la sefal. Una vez realizado lo anterior, se procede a localizar el pico minimo
dentro de cada segmento, es decir, para cada pisada. Lo primero que se realiza es
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localizar los picos presentes dentro del segmento, de igual forma, con un valor de
prominencia y distancia minima entre picos con la funcion findpeaks. Después de
este proceso, de todos los picos obtenidos en un segmento se selecciona aquel que
posea un valor del 3% del valor del pico maximo, valor seleccionado empiricamente,
basandose en todas pruebas realizadas y en los diferentes valores de aceleracion
obtenidos para cada una de las 30 personas, de esta manera se obtiene el pico

minimo por cada segmento.

Tomando la diferencia entre el valor de la posicién en el tiempo de todos los picos
minimos y de todos los picos maximos, se obtiene el valor de la duracién de la
pisada (S), ver Figura 2-2. Considerando que la caminata completa comienza con el
pie derecho, se procede a clasificar las duraciones de pisada del pie izquierdo y

derecho.

Después al calcular la diferencia entre los tiempos IP y S, se obtiene el valor de la
duracion de la zancada T, y de igual manera se realiza su clasificacion entre izquierda

y derecha.

A continuacion, se calcula la energia por cada segmento de la sefial, es decir, por
cada paso con la Ecuacién 1, el calculo de la sumatoria se realiza desde la posicidn
del pico maximo del paso que se desea analizar hasta la posicion del pico minimo.

De igual manera se clasifica entre pie izquierdo y pie derecho.

En el caso de la cadencia de las pisadas, cuyo valor depende de los valores de la
duracion de la pisada (S), asi como de la duracion de la zancada (7), haciendo uso de

la Ecuacidn 2 y la Ecuacidn 3, se obtiene su valor para el pie derecho e izquierdo.

Finalmente, los parametros estadisticos se pueden obtener aplicando sus
respectivas ecuaciones (ver Tabla 2) dentro de cada segmento, es decir, para cada

paso. Igualmente se clasifican para pie derecho e izquierdo.
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Por otra parte, cabe mencionar que esta obtencion de pardmetros se hace para cada
una de las mediciones tomadas en las pruebas y para cada persona. Una vez
obtenidos, se unen todos los archivos de una persona (ver Anexo E). Con estos datos
se calcula el promedio de la pisada izquierda y derecha, ademas de obtener 20
vectores de datos por persona (ver Anexo F). Esto con el fin de tener una base de

datos homogénea, en cuanto al nimero de vectores por persona.

3.4 Clasificacion de datos

Para conseguir uno de los objetivos establecidos para esta tesis, la clasificacidon de
los datos se hace con ayuda de redes neuronales artificiales. Para poder elegir el
método a emplear para la clasificacién de los datos, se hacen pruebas con tres
diferentes métodos, los cuales se mostraran en la seccién 4.1. De dichas pruebas se
elige aquel método que tiene el mejor rendimiento. El primero de ellos es la red
neuronal multicapa, que como ya se ha mencionado en la seccién 2.3.2, tiene la
capacidad de resolver problemas que no son linealmente separables. Su
representacion esquemadtica es la que se muestra en la Figura 3-13 A, donde la capa
de entrada consta de N neuronas y su funcidon de activacidon es una sigmoide

tangencial; la capa oculta consta de M neuronas y su funcién de activacion es lineal.

El segundo es la red neuronal multicapa con una funciéon de activacidn softmax cuya
Unica diferencia es la funcion de activacién softmax de la capa de salida (véase la
Figura 3-13B), que de igual manera se explica en la secciéon 2.3.2, y que puede
utilizarse para representar la distribucidon de probabilidad sobre las distintas salidas

posibles.

El tercer método es el clasificador neurodifuso adaptable con modificadores
lingliisticos (ANFC-LH). Este modelo incorpora el uso de conjuntos difusos dentro de
una red neuronal, como ya se menciond en la seccién 2.4. El ANFC-LH afiade una
capa de modificadores lingliisticos que intenta determinar qué caracteristicas son

discriminativas y cudles producen traslape entre clases para evitar su uso.
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Figura 3-13 Esquemas de A. Red neuronal multicapa B. Red neuronal multicapa con softmax

3.5 Conclusiones del capitulo

Con respecto a la deteccién de picos que se realiza para localizar las pisadas dentro
de la sefial obtenida por el sensor, se debe considerar que entre una persona y otra
existen pequenas diferencias en la magnitud de los picos dentro de la sefial, asi
como su separacion. Por lo tanto, se requiere hacer una calibracién para cada
persona en el algoritmo de extraccion de pardmetros, en especifico en la parte del

algoritmo donde se realiza la deteccion de picos.

Por otra parte, el montaje propuesto para el sistema (base de resina), fue de gran
ayuda para mantener las mismas condiciones entre una medicién y otra, lo cual

ayuda a tener mejores clasificaciones.
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4 RESULTADOS

Retomando lo mencionado en la seccidn 2.1 para comprobar que las vibraciones que
dominan en el piso son aquellas que son perpendiculares al plano, es decir, las del
eje Z, se hacen mediciones en todos los ejes. En la Figura 4-1 se presentan los
resultados de dichas mediciones, las tres bajo la misma escala y se puede observar
gue tanto en el eje X como en el eje Y existe una atenuacién considerable de las
vibraciones comparadas con la sefial medida en el eje Z. Con estas pruebas se
reafirma que es mejor realizar las mediciones en el eje Z del sensor para obtener

una senal de mayor amplitud.

A. 0015
—x
00
o
s 0.005
G 0 - -
o
©-0.005
o
£ -0.01
-0.015
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tiempo (ms)
B. 0.015
—Y
—~ 001
K=
= 0.005
0
‘S 1 T T PN U VU SV U DU WO AST——
o
©-0.005
8
2 001
-0.015
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tiempo (ms)
C. o015
‘ —1z
C)
c 0.005
e
2 _
© \
[}
EfO.OOS
o
<
-0.015
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tiempo (ms)

Figura 4-1 Mediciones de aceleracion en A. Eje X B. Eje Y C. Eje Z
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La Figura 4-2 A muestra el espectro de frecuencia de la sefial generada por las

pisadas de cinco sujetos bajo estudio, en la cual se observa que, sin importar la

persona, todas presentan un rango de frecuencias similar. Por otra parte, la Figura

4-2 B muestra el espectro de frecuencia en decibeles, donde se aprecia con mayor

claridad el rango de frecuencias de las cinco personas, el cual se encuentra por

debajo de 500Hz como se reportd en [47], [48].
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Figura 4-2 Espectro de frecuencias de la sefial generada por las pisadas de cinco personas A. Grdfica en g2/Hz

B. Grdfica en dB

44



Capitulo 4: Resultados

Una vez explicadas cada una de las partes del sistema en el capitulo 3, es
conveniente realizar varias pruebas en cuanto a la clasificacién, cada una de ellas se
realizé en Matlab. Dentro de estas se realizaron pruebas preliminares y su objetivo
es obtener el mejor método para realizar tres de las clasificaciones propuestas.
Dichas pruebas se realizan con una base de datos preliminar de 17 personas, sin
embargo, es ampliada la base de datos para los resultados finales presentados en la
seccidon 4.2. Una vez elegido el método, las pruebas finales consisten en realizar las
cuatro clasificaciones, pero Unicamente con el método elegido haciendo ligeros
cambios en los parametros de la red, con el objetivo de mejorar su capacidad de
clasificacién y asertividad. Asi como también es importante mencionar que, para

estas pruebas finales, se utiliza la base de datos de 30 personas.

4.1 Seleccién del método de clasificacion (pruebas
preliminares)

En esta seccion se mostraran los resultados obtenidos en las pruebas preliminares,
utilizando los tres métodos mencionados en la seccién 4.2. Cada uno de los métodos
se prueba inicialmente para tres identificaciones o clasificaciones. Debe aclararse
nuevamente que se hace uso de una base de datos de pisadas preliminar obtenida
con los algoritmos de las secciones anteriores, sin embargo, Unicamente para 17
personas. Esto con el objetivo de elegir el mejor método para realizar las

clasificaciones finales.

4.1.1 Clasificacién por edad

La primera clasificacion consiste en identificar cuatro clases de edad: 15-25 afios, 26-
35 afios, 36-50 afios y 51-60 afios. Utilizando Unicamente los parametros
estadisticos de tiempo y frecuencia, asi como la red neuronal multicapa con 20
neuronas en la primera capa y 10 neuronas en la segunda capa (ver Figura 4-3 A).

Con respecto a la base de datos se empled la base preliminar de 17 personas. Se

45



Capitulo 4: Resultados

realizaron 30 ejecuciones, de las que se selecciona la mejor de ellas, es decir, aquella
en la que el porcentaje de clasificacién correcta de cada clase es proporcional y el

mayor posible.

En este caso, la mejor ejecucion fue aquella con un porcentaje de aciertos general
de 92.54%, en la cual se obtiene un porcentaje del 95.1% para la clase 1, 94.2% para
la clase 2, 96.8% para la clase 3 y 86.6% para la clase 4; estos se muestran en la
matriz de confusién de la Figura 4-3 B. Es importante mencionar que este porcentaje
de aciertos se obtiene comparando las salidas de la red neuronal con los vectores

objetivo de la base de datos.

Por otra parte, utilizando la red neuronal multicapa con funcién de activacién
softmax, con los mismos pardmetros como se muestra en la Figura 4-4 Ay el mismo
numero de ejecuciones, se obtiene que la mejor ejecucién (porcentaje general del
86.1%) es aquella con un porcentaje de aciertos del 100% para la clase 1, 87.8% para
la clase 2, 58.1% para la clase 3 y 89.6% para la clase 4; estos se muestran en la

matriz de confusidn de la Figura 4-4 B.
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Figura 4-3 Resultado de la clasificacion de edad A. Red neuronal multicapa B. Matriz de confusion
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Figura 4-4 Resultado de la clasificacion de edad A. Red neuronal multicapa con funcion de activacion softmax B.
Matriz de confusion

De igual manera se emplea el clasificador neurodifuso adaptable con modificadores
linglisticos con 8 reglas y modelo difuso tipo Sugeno (ver Figura 4-5 A). Los
conjuntos difusos y la base de reglas generados por el Toolbox tras el entrenamiento
se pueden consultar en el Anexo G. Se realizaron 20 ejecuciones y se toma la mejor
de ellas (con porcentaje general del 74.14%), la cual da un porcentaje de aciertos del
97.6% para la clase 1, 70.5% para la clase 2, 45.2% para la clase 3 y 50.7% para la

clase 4, como se muestra en la matriz de confusion de la Figura 4-5 B.

in1 (8)
EisSN
in2 (8)

PN sugencét

1 2.4%

2 1 3 4 29.5%

3 17 54.8%

Clases objetivo

4 1 18 14 49.3%

sugeno flu) 1 2 3 4
Prediccion de clases

8 nules cutl (8)

Figura 4-5 Resultado de la clasificacion de edad A. Clasificador neurodifuso adaptable con modificadores
lingliisticos B. Matriz de confusion
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4.1.2 Clasificacion por IMC

La segunda clasificacion consiste en identificar el indice de masa corporal
(IMC = Peso/Estatura?) de la persona bajo estudio que puede clasificarse como:
bajo peso (menor a 18.50), normal (18.50-24.90), sobrepeso (25.00-29.90) vy
obesidad (30.00-36.00). De la base de datos se emplea Unicamente un individuo de
cada clase, es decir, cuatro personas en total de tal manera que la diferencia de su

IMC entre ellos es de aproximadamente 5.

En estas pruebas se utilizan los parametros caracteristicos, asi como la red neuronal
multicapa con 20 neuronas en la primera capa y 10 neuronas en la segunda capa
(ver Figura 4-6 A), se realizaron 30 ejecuciones, de las cuales se selecciona también
la mejor de ellas. Para este caso, la mejor ejecucidn fue la que tuvo un porcentaje de
aciertos general del 94.81%, en la cual se tiene el 94.2% para la clase 1, 98.1% para
la clase 2, 94.3% para la clase 3 y 92.7% para la clase 4; estos se muestran en la

matriz de confusidn de la Figura 4-6 B.

Con el segundo método, es decir, la red neuronal multicapa con funcién de
activacion softmax, con los mismos parametros como se muestra en la Figura 4-7 Ay
el mismo nimero de ejecuciones, se obtiene que la mejor ejecucion (con porcentaje
de aciertos general del 95.28%) es aquella con un porcentaje de aciertos del 92.7%
para la clase 1, 96.2% para la clase 2, 100% para la clase 3 y 94.2% para la clase 4;

estos se muestran en la matriz de confusién de la Figura 4-7 B.
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Figura 4-6 Resultado de la clasificacion de IMC A. Red neuronal multicapa B. Matriz de confusion
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Figura 4-7 Resultado de la clasificacion de IMC A. Red neuronal multicapa con funcion de activacion softmax B.

Matriz de confusion

Con el tercer método, es decir, el clasificador neurodifuso adaptable con
modificadores lingliisticos con 8 reglas y modelo difuso tipo Sugeno (ver Figura 4-8

A). Los conjuntos difusos y la base de reglas generados por el Toolbox tras el

entrenamiento se pueden consultar en el Anexo G.

Se realizaron 20 ejecuciones y se toma la mejor de ellas (con porcentaje de aciertos
general del 83.01%), la cual da un porcentaje de aciertos del 73.1% para la clase 1,

92.3% para la clase 2, 88.7% para la clase 3 y 85.5% para la clase 4, como se muestra

en la matriz de confusion de la Figura 4-8 B.
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Figura 4-8 Resultado de la clasificacion de IMC A. Clasificador neurodifuso adaptable con modificadores
lingtiisticos B. Matriz de confusion

4.1.3 Clasificacién por tipo de caminata

La tercera clasificaciéon consiste en identificar el tipo de caminata de una sola
persona: cojeando, cojeando y arrastrando, caminata lenta, caminata normal y
caminata rdpida. De la base de datos se emplea Unicamente un individuo en
particular, que realiza diferentes tipos de caminata para emular diferentes
comportamientos. El objetivo de esta prueba es poder distinguir variaciones en el
caminar de una misma persona, como se haria en pruebas hechas a un paciente con

alguna lesién y al cual se requiere dar seguimiento de su progreso.

De igual manera se utilizan en este caso los parametros caracteristicos, asi como la
red neuronal multicapa con 20 neuronas en la primera capa y 10 neuronas en la
segunda capa (ver Figura 4-9 A), se realizaron 30 ejecuciones, de las cuales se
selecciona también la mejor de ellas con un porcentaje de aciertos general del
99.2%. Para este caso, se tiene un porcentaje del 100% para la clase 1, 95% para la
clase 2, 100% para la clase 3, 98.3% para la clase 4 y 100% para la clase 5; estos se

muestran en la matriz de confusién de la Figura 4-9 B.

Con el segundo método, es decir, la red neuronal multicapa con funcién de

activacion softmax, con los mismos nimeros de neuronas como se muestra en la
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Figura 4-10 A y el mismo numero de ejecuciones, se obtiene que la mejor ejecucion

(con porcentaje de aciertos general del 99.6%) es aquella con un porcentaje de

aciertos del 100% para la clase 1, 100% para la clase 2, 100% para la clase 3, 98.3%

para la clase 4 y 100% para la clase 5; estos se muestran en la matriz de confusion de

la Figura 4-10 B.

Oculta 1 Oculta 2 Salida
Entrada Salida

20

Clases objetivo

2
Prediccion de clases

Figura 4-9 Resultado de la clasificacion de tipo de caminata A. Red neuronal multicapa B. Matriz de confusion
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Figura 4-10 Resultado de la clasificacion de tipo de caminata A. Red neuronal multicapa con funcion de
activacion softmax B. Matriz de confusion
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Con el tercer método, es decir, el clasificador neurodifuso adaptable con
modificadores lingliisticos con 10 reglas y modelo difuso tipo Sugeno (ver Figura
4-11 A). Los conjuntos difusos y la base de reglas generados por el Toolbox tras el
entrenamiento se pueden consultar en el Anexo G. Se realizaron 20 ejecuciones y se
toma la mejor de ellas (con porcentaje de aciertos general del 92%), la cual da un
porcentaje de aciertos del 0% para la clase 1, 40% para la clase 2, 83% para la clase
3, 73.3% para la clase 4 y 98.7% para la clase 5, como se muestra en la matriz de

confusion de la Figura 4-11 B.
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Figura 4-11 Resultado de la clasificacion de tipo de caminata A. Clasificador neurodifuso adaptable con
modificadores lingliisticos B. Matriz de confusion

Finalmente, se presenta la Tabla 6 con un resumen de los resultados de estas
pruebas preliminares (las pruebas finales se presentan en la seccién 4.2). Después
de observar el comportamiento de todos los métodos en cada una de las
clasificaciones preliminares realizadas, se opta por trabajar con la red neuronal
multicapa con funcion de activacion softmax, debido al mejor desempeno al
momento de clasificar el tipo de datos que se manejan en este trabajo, en
comparacion con los otros dos métodos. Para todas las pruebas se utilizd Deep

Learning Toolbox de Matlab para programar cada uno de los métodos.
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Clasificacion evaluada

Método empleado

Caracteristicas de la red

Resultados
(Porcentaje de
exactitud)

Clasificacion por edad:
Clase 1 (15-25 afios)
Clase 2 (26-35 afios)
Clase 3 (36-50 afios)
Clase 4 (51-60 afios)

Red neuronal multicapa

Primera capa: 20 neuronas
Segunda capa: 10 neuronas

92.54%

Red neuronal multicapa con
funcién de activacion softmax

Primera capa: 20 neuronas
Segunda capa: 10 neuronas

86.1%

Clasificador neurodifuso
adaptable con modificadores
linglisticos

8 reglas y modelo difuso
Sugeno

74.14%

Clasificacion por indice de
masa corporal:
bajo peso (menos de 18.50)
normal (18.50-24.90)
sobrepeso (25.00-29.90)
obesidad (30.00-36.00)

Red neuronal multicapa

Primera capa: 20 neuronas
Segunda capa: 10 neuronas

94.81%

Red neuronal multicapa con
funcidn de activacion softmax

Primera capa: 20 neuronas
Segunda capa: 10 neuronas

95.28%

Clasificador neurodifuso
adaptable con modificadores
lingUisticos

8 reglas y modelo difuso
Sugeno

83.01%

Clasificacion por tipo de
caminata:
cojeando, cojeando y
arrastrando, caminata lenta,
caminata normal y caminata
rapida

Red neuronal multicapa

Primera capa: 20 neuronas
Segunda capa: 10 neuronas

99.2%

Red neuronal multicapa con
funcién de activacién softmax

Primera capa: 20 neuronas
Segunda capa: 10 neuronas

99.6%

Clasificador neurodifuso
adaptable con modificadores
linglisticos

10 reglas y modelo difuso
Sugeno

92%

Tabla 6 Comparacion de resultados de pruebas de clasificacion preliminares empleando cada método.

4.2 Clasificaciones finales

En esta seccidn se mostrardn los resultados obtenidos utilizando redes neuronales

con funcién de activacién softmax para realizar cuatro identificaciones diferentes, a

partir de la base de datos de pisadas completa que cuenta con 30 individuos, a

excepcion de la dltima identificacion que se realiza con un individuo. De igual

manera se realizan algunas modificaciones tanto en la red como en los pardmetros

de entrada para poder mejorar el desempeiio, ya que la base de datos empleada es

de un mayor numero de individuos.

Para determinar el nUmero adecuado de neuronas en cada capa de la red neuronal

multicapa con funcién de activacidon softmax, en primer lugar, se consideraron las

reglas propuestas en [51] para iniciar con un numero especifico de neuronas y
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capas. Posteriormente, se ajustaron el nUmero de neuronas y capas a través de
varias ejecuciones aumentando gradualmente el nimero de neuronas en cada capa.
Este proceso iterativo permitié determinar el nimero adecuado de neuronas
necesario para alcanzar el punto en el que el rendimiento de la red deja de mejorar.
Para la programacion de las redes neuronales se emplea Deep Learning Toolbox,

destinando el 70% de los datos al entrenamiento y el 30% a las pruebas.

Las primeras clasificaciones se emplean para determinar las caracteristicas fisicas de
los participantes (edad, género e indice de masa corporal) y la tltima para identificar
los tipos de caminata (haciendo referencia a las modificaciones en el
comportamiento de los pasos de una persona). Las tres primeras clasificaciones se
realizan con la ayuda de los ocho parametros estadisticos (pie derecho e izquierdo
promediados) y la ultima clasificacién con la ayuda de los cuatro pardmetros

caracteristicos (para pie derecho e izquierdo).

Para los clasificadores de edad, género e indice de masa corporal, el vector p de
entrada de las redes neuronales esta formado por ocho componentes (parametros

estadisticos) como se muestra en la Ecuacién 16.

P = [P1 P2 P3 P4 Ps P P7 Ps] Ecuacion 16

Donde p, es la desviacion estandar, p, es la raiz cuadratica media, p; es la curtosis,
1 2 3
D4 es la asimetria estadistica, ps es la desviacion media absoluta, pg es la media de

la frecuencia, p; la mediana de la frecuencia y pg la media de la potencia.

Por otra parte, para el clasificador de tipos de caminata, el vector p de entrada de
las redes neuronales esta formado por ocho parametros caracteristicos. Donde p; es
la duracion de la pisada izquierda, p, es la duracién de pisada derecha, p3 es la

duracién de la zancada izquierda, p, es la duracion de la zancada derecha, ps es la
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energia de sefial de la pisada izquierda, ps es la energia de la sefial de la pisada

derecha, p, la cadencia del pie izquierdo y pg la cadencia del pie derecho.

Para cualquiera de las clasificaciones, a cada vector de entrada p le corresponde un
vector objetivo T, el cual contiene las clases objetivo, y estda dado por T =
[t1 t; ...t;]. Donde j es el numero de clases, y cuyo valor varia dependiendo de la
clasificacion que se esta realizando. Suponiendo que se tengan tres clases (j = 3), T
tiene laformaT =[100] paralaclase 1, T=[010] paralaclase2y T =[00 1]

para la clase 3.

Durante el entrenamiento, el vector T se compara con la salida a de la red neuronal
y se lleva a cabo un entrenamiento supervisado utilizando retropropagacién para
actualizar los valores de pesos sindpticos y bias de la red neuronal. Posteriormente,
el algoritmo de optimizacidon Levenberg-Marquardt, se emplea para realizar estos
ajustes de manera eficiente, reduciendo el error entre la salida de la red y el

objetivo.

4.2.1 Clasificaciéon por edad

La primera clasificaciéon consiste en identificar tres clases de edad: joven (25-34
afios), adulto (35-54 afos) y adulto mayor (55-72 afios). Utilizando la red neuronal
multicapa con funcién de activacion softmax con 20 neuronas en la primera capay 5
neuronas en la segunda capa (ver codigo en Anexo H), se realizaron 25 ejecuciones,
de las que se selecciona la mejor de ellas, es decir, aquella en la que el porcentaje de
clasificacion correcta de cada clase es proporcional y el mayor posible. En este caso,
la mejor ejecucién fue aquella con un porcentaje de aciertos para los datos de
prueba del 63.9% para la clase 1, 63.9% para la clase 2 y 65.5% para la clase 3; estos
se muestran en la matriz de confusién de la Figura 4-12 A. Por otra parte, la Figura
4-12 B muestra la matriz de confusion de todos los datos, para la cual se tiene un
porcentaje de aciertos del 78.5% para la clase 1, 80% para la clase 2 y 76.5% para la

clase 3. Estos porcentajes se calcularon comparando la salida de la red neuronal con
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los vectores objetivo de la base de datos, tomando en consideraciéon que cada
individuo cuenta con 20 vectores. La Figura 4-12 C graficamente ilustra el resultado
de la clasificacion en una gréfica de dispersién. Las salidas que entrega la red
neuronal representadas con puntos que tienen cierto grado de pertenencia a cada
clase, y por otra parte el color indica la clase objetivo. Entonces, a mayor cercania de
los puntos de cada color a los vértices (donde el valor de cada eje es igual a 1), mejor

clasificacion se tiene.

>
w

_g 1 14 8 36.1% _g 1 22 21 21.5%
@ D,
0 0
[=] [=]
@ 2 9 13 36.1% 4 2l 17 23 20.0%
@ o
O O
3 10 10 34.5% 3 19 28 23.5%
1 2 3 1 2 3
Prediccién de clases Prediccion de clases
C. * Clase 1: Joven

e * Clase 2: Adulto

Clase 3: Adulto mayor

Salida 1

Salida 2 SR ' Salida 3

Figura 4-12 Resultado de la clasificacion por edad con red neuronal con funcién de activacion softmax A. Matriz
de confusion de datos de prueba B. Matriz de confusion de todos los datos C. Grdfico 3D

Por otra parte, es importante mencionar que no solo es posible validar el modelo
por vector, recordando que un vector representa los datos por cada pisada, sino
también por individuo. Por lo tanto, es posible conocer con mayor claridad si cada
persona esta clasificada correctamente. Teniendo en cuenta que cada persona tiene
20 vectores de parametros para ésta y las siguientes clasificaciones, ya sean
parametros caracteristicos o estadisticos, se puede realizar una validacién, es decir,
se analiza como se clasifica cada uno de los vectores.
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Teniendo en cuenta que hay 20 vectores por persona, algunos de estos vectores se
clasificaran como jovenes, adultos o adultos mayores, dependiendo de cada
persona. Por ejemplo, en la Figura 4-13, el eje horizontal representa a los 30
participantes en la prueba, mientras que el eje vertical indica el nimero de vectores
previstos para cada clase de edad. Tomando como ejemplo al sujeto 12, vemos 3
vectores clasificados como joven, 8 como adulto y 9 como adulto mayor. Este sujeto,
por tanto, se clasifica predominantemente como adulto mayor, coincidiendo con su
edad real de 59 afios. Como el valor real de su edad es 59 afios, entonces la clase
real a la que pertenece es adulto mayor, por lo tanto, coincide con la clasificacién
realizada por la red neuronal. Por otro lado, aun podria estar mal clasificado ya que
hay una pequefia diferencia entre las dos clases (8 vectores para la clase 2 y 9 para
la clase 3). A pesar de la proximidad de los recuentos entre las dos clases
predominantes en algunos casos, este método arrojé una exactitud del 100% en la

clasificacién basada en personas.

= Joven (Y) = Adulto (A) = Adulto Mayor (O)

Numero de vectores (Predicciones)
.
N

‘ I ..I||‘l‘ WA LD
3

6 60 68 26 44 54 59 51 71 27 43 62 61 72 45 35 49 27 52 52 25 25 26 29 32
Y AAOAOY AOOOAAAY AAYYYYY
9

10 11 12* 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Figura 4-13 Validacion de clasificacion por edad *Posible sujeto mal clasificado
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4.2.2 Clasificacién por género

La segunda clasificacién consiste en identificar el género de la persona: hombre o
mujer. Utilizando la red neuronal multicapa con funcién de activacién softmax con
25 neuronas en la primera capa y 15 neuronas en la segunda (ver el cédigo en Anexo
), se realizaron 25 ejecuciones. Seleccionando la mejor de las ejecuciones como en
la clasificacion anterior, es decir, el porcentaje de acierto en la clasificacion de cada

clase es proporcional y el mayor posible.

En este caso, la mejor ejecucion fue la que tuvo un porcentaje de aciertos para los
datos de prueba del 89.4% para la clase 1y 81.6% para la clase 2; estos se muestran
en la matriz de confusién de la Figura 4-14 A. La Figura 4-14 B muestra la matriz de
confusion de todos los datos, para la cual se tiene un porcentaje de aciertos del
93.5% para la clase 1y 90.8% para la clase 2. La Figura 4-14 C muestra graficamente
el resultado de clasificacion obtenido por la red neuronal, en el cual se observa que
aun existen deficiencias en la clasificacidn, ya que aldn no se separan notablemente

los puntos de ambas clases.

Realizando nuevamente la validacion por persona como en la clasificacidn anterior,
se obtiene la Figura 4-15, la cual reveld algunos errores en la clasificacién de los
vectores. Sin embargo, la clasificacidn general de los individuos fue precisa, lo que
afirma un porcentaje de aciertos del 100% en la identificacion del género por

persona.
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Figura 4-14 Resultado de la clasificacion por género con red neuronal con funcion de activacion softmax A. Matriz
de confusion de datos de prueba B. Matriz de confusion de todos los datos C. Grdfico 3D
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Figura 4-15 Validacion de clasificacion por género

59



Capitulo 4: Resultados

4.2.3 Clasificacién por IMC

La tercera clasificacion consiste en identificar el indice de masa corporal de la
persona bajo estudio, la cual puede clasificarse como: normal (18.50-24.90),
sobrepeso (25.00-29.90) y obesidad (30.00-36.00). Utilizando la red neuronal
multicapa con funcién de activacidn softmax con 25 neuronas en la primera capa y
15 neuronas en la segunda capa (ver el cédigo en Anexo J), se realizaron 25
ejecuciones, de las cuales se selecciona también la mejor de ellas, como en las
clasificaciones anteriores. La Figura 4-16 A presenta la matriz de confusion para los
datos de prueba con un porcentaje de aciertos del 81.1% para la clase 1, 76.1% para
la clase 2 y 89.5% para la clase 3. Por otra parte, la Figura 4-16 B muestra la matriz
de confusidon que incluye todos los datos con un porcentaje de aciertos del 89.6%
para la clase 1, 85.8% para la clase 2 y 86.7% para la clase 3. La Figura 4-16 C
muestra graficamente el resultado de la clasificacidon obtenida con la red neuronal,
en este caso se alcanza a distinguir mejor separacién de los puntos de colores que

representan cada clase, los cuales se ven mas concentrados en cada vértice.

Realizando una validacidén se obtiene la Figura 4-17, muestra que de manera general
cada persona se clasifica correctamente. Sin embargo, aparece una ambigliedad
como en el caso del sujeto 13, el cual aun podria ser mal clasificado, ya que existe
una pequena diferencia entre dos de las tres clases (8 vectores se posicionan en la
clase 1 y 10 vectores en la clase 2). A pesar de todo ello, esta validacién también

obtiene 100% de aciertos en la clasificacion de indice de masa corporal por persona.
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Figura 4-16 Resultado de la clasificacion por IMC con red neuronal con funcién de activacion softmax A. Matriz
de confusion de datos de prueba B. Matriz de confusion de todos los datos C. Grdfico 3D
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Figura 4-17 Validacidn de clasificacion por IMC *Posible sujeto mal clasificado
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4.2.4 Clasificacion por tipo de caminata

La cuarta clasificaciéon consiste en identificar el tipo de caminata de la persona
analizada que puede ser: cojeando de un pie (clase 1), cojeando y arrastrando un pie
(clase 2), caminata lenta (clase 3), caminata normal (clase 4) y caminata rdpida (clase
5). Utilizando la red neuronal multicapa con funcién de activacidon softmax con 20
neuronas en la primera capa y 10 neuronas en la segunda capa (ver algoritmo en
Anexo K), se realizaron 25 ejecuciones, de las cuales se selecciona la mejor de ellas

como en las clasificaciones anteriores.

Para este caso, la Figura 4-18 A presenta la matriz de confusién para los datos de
prueba con un porcentaje de aciertos del 100% para la clase 1, 80% para la clase 2,
100% para la clase 3, 93.8% para la clase 4 y 100% para la clase 5. Por otra parte, la
Figura 4-18 B muestra la matriz de confusidn para todos los datos con un porcentaje
de aciertos del 100% para la clase 1, 95% para la clase 2, 100% para la clase 3, 98.3%
para la clase 4 y 100% para la clase 5. La Figura 4-18 C muestra graficamente el
resultado de la clasificacion obtenida con la red neuronal, gracias a la ayuda del
algoritmo t-SNE que ayuda a reducir la dimensionalidad. En este caso se tienen 5
clases y no dos o tres como en el caso de las clasificaciones anteriores. Por lo tanto,
asi como se tienen los datos no es posible graficar y visualizar los resultados, de tal
manera que se pasa de 5 dimensiones a 3 dimensiones para poder visualizar el
comportamiento de la clasificacidn para las cinco clases. Viendo la Figura 4-18 C se
puede distinguir que los puntos pertenecientes a cada clase se agrupan de manera

notable y bien definida.

Por ultimo, se realizé la validacién para la clasificacion del tipo de caminata (ver
Figura 4-19). Los resultados fueron altamente precisos, ya que se relaciond
correctamente la mayoria de los vectores con su respectiva clase, de tal manera que
se tiene un 100% de porcentaje de aciertos para clasificar cada tipo de caminata de

un individuo.
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Figura 4-19 Validacion de la clasificacion por tipo de caminata
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4.3 Pruebas adicionales

Para finalizar el analisis de los resultados, se evalud a otras cinco personas que no
forman parte de la base de datos de 30 personas para poner a prueba el sistema.
Los datos de estas personas se evaluaron con las mismas redes neuronales bajo las

mismas condiciones, y los resultados de su clasificacion se muestran a continuacion.

La Figura 4-20 A muestra los resultados de la clasificacion por edad de los cinco
sujetos y como se puede observar, el porcentaje de aciertos es del 100%. Por otro
lado, la Figura 4-20 B muestra los resultados de la clasificacidon por sexo, en este caso
la persona numero 35 presenta algunos problemas, por lo que el porcentaje de
aciertos en este caso es del 80%. La Figura 4-20 C muestra los resultados de la
clasificacién por indice de masa corporal, en la que el porcentaje de aciertos es del
100%. Estos resultados pueden mostrar que, en general, el sistema funciona bien

con datos nuevos, es decir, con datos que no se utilizaron durante el entrenamiento.
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Figura 4-20. Resultados de pruebas adicionales (*Sujeto mal clasificado)
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4.4 Conclusiones del capitulo

Como se pudo apreciar a lo largo de todo el capitulo, todas las pruebas dieron

resultados interesantes y lo suficientemente acertados para poder realizar

diferentes tipos de clasificaciones o identificaciones, como se puede observar en la

Tabla 7, donde se presentan de manera resumida los resultados finales para cada

una de las clasificaciones. Estos resultados fueron realmente alentadores teniendo

en cuenta las condiciones bajo las cuales se hacen las pruebas, como es el caso del

tipo de sensor empleado, asi como el montaje para realizar las mediciones que

emplea Unicamente las vibraciones del suelo e incluso considerando el ruido que

pueda estar presente en los alrededores del cuarto donde se realizaron las pruebas.

Clasificacion evaluada Me.tOdo Caracteristicas Parametros Resultados
aplicado de lared
Clasificacion por edad:
Primera capa: Exactitud 0.7833
joven (25-34 afios) 20 neuronas Parametros Exhaustividad macro 0.7833
adulto (35-54 afios) Segunda capa: estadisticos Precision macro 0.7840
adulto mayor (55-72 5 neuronas F1_macro 0.7836
afos).
Clasificacion por género: Primera capa: Exactitud 0.9233
25 neuronas Parametros Exhaustividad macro 0.9214
Hombre o Mujer Red Segunda capa: estadisticos Precision macro 0.9222
neuronal 15 neuronas F1_macro 0.9218
Clasificacion por indice multicapa
de masa corporal: con funcién Primera capa: Exactitud 0.8766
de 25 neuronas Parametros Exhaustividad macro 0.8736
normal (18.50-24.90) activacién Segunda capa: estadisticos  Precisién macro 0.8571
sobrepeso (25.00-29.90) softmax 15 neuronas F1_macro 0.8653
obesidad (30.00-36.00)
Clasificacion por tipo de
caminata: Primera capa: Exactitud 0.9920
. . 20 neuronas Parametros Exhaustividad macro 0.9866
cojeando, cojeando y L s
arrastrando. caminata Segunda capa:  caracteristicos  Precisidn macro 0.9930
! 10 neuronas F1_macro 0.9898
lenta, caminata normal y -
caminata rapida
Tabla 7 Caracteristicas y resultados de las clasificaciones finales
Por otra parte, es importante mencionar que este trabajo derivd en un articulo

publicado en la revista Measurement Science and Technology, cuya editorial es IOP
Publishing Ltd., que cuenta con un factor de impacto de 2.86 y es cuartil Q2. Si se

desea, se puede consultar en la referencia [52].
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5 CONCLUSIONES GENERALES

Los resultados de este estudio subrayan la eficacia del método con enfoque no invasivo
utilizado para la adquisicidn de sefiales de pisadas. A diferencia de otros métodos en los
qgue los sensores se fijan al cuerpo del paciente, el sistema propuesto en este trabajo
emplea acelerémetros capacitivos colocados en el suelo, para obtener la sefial de las
vibraciones generadas por las pisadas del sujeto de estudio. Este método permite al sujeto

de estudio caminar de manera mas libre y natural.

Una aportacion significativa del sistema propuesto es su capacidad para obtener
pardmetros caracteristicos y estadisticos de las pisadas utilizando acelerémetros
asequibles en una habitacidon convencional. Este sistema podria ser una alternativa
distinta a los métodos actuales, que a menudo se basan en acelerémetros piezoeléctricos
o camaras y micréfonos de alto costo que requieren espacios especialmente
acondicionados para las mediciones (laboratorios equipados destinados exclusivamente a
monitorear pisadas). La asequibilidad y sencillez del método empleado lo hacen mas

accesible y practico.

Ademads, el montaje del sensor, integrado en una base de resina junto con el
microcontrolador, demostré un rendimiento fiable y reproducible, con la ventaja afiadida
de su portabilidad. De los resultados obtenidos, se puede afirmar que para montar el
sistema propuesto no se requieren habitaciones acondicionadas para realizar las

mediciones, como laboratorios equipados.

En cuanto a lo que se refiere a la seleccidon del sensor, se prestd especial atencién en
seleccionar el mas adecuado para las necesidades del sistema. Lo principal fue lograr
sensar las vibraciones generadas por las pisadas en una habitacion ordinaria, de tal
manera que, se pudieran distinguir pequenas variaciones en las pisadas. La adecuada
eleccidn del acelerometro y su acondicionamiento en funcidn de la actividad a realizar,
permitieron obtener sefiales de alta calidad, lo cual favorecié los resultados de las

clasificaciones.
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En lo que respecta al procesamiento de los datos obtenidos por el acelerémetro, fue de
vital importancia hacer una buena interpretacion, conversion, asi como filtrar y preparar
la sefial para trabajar con ella para la obtencidn de los pardmetros caracteristicos y
estadisticos de las pisadas. Con dicho procesamiento de los datos se logré obtener una

base de datos propia que cuenta con 30 sujetos de estudio.

La aplicacién de la inteligencia artificial en este estudio, en particular el uso de redes
neuronales multicapa con funciones de activacién softmax, ha sido otra de las
aportaciones de este trabajo y ha demostrado su eficacia para efectuar clasificaciones
biométricas. Esto incluye la identificacién de los tipos de marcha, asi como el IMC, el
género vy la edad, estas ultimas son clasificaciones que no han sido reportadas en otros
trabajos. Haciendo una comparacién de los resultados presentados en otras
investigaciones del porcentaje de exactitud al clasificar el tipo de marcha, se tiene que en
dichos trabajos se obtuvieron porcentajes del 91.1%([25] y 96.7%[8], y en el caso de este

trabajo se alcanza un valor del 99.2%.
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5.1 Trabajo a futuro

Dado que el trabajo propuesto, es un primer acercamiento a este tipo de sistemas, asi

como también se esta trabajando con una base de datos de autoria propia, quedan

mejoras por hacer, por ejemplo:

Realizar estudios posteriores para suelos de diferentes durezas y materiales, lo que

implicard caracterizar el sistema con cada uno de ellos.

Realizar mas mediciones para personas con indice de masa corporal de bajo peso,
asi como de edades menores a 25 afos y con ello crear una base de datos mas

completa.

Realizar una base de datos en la que se evallan pacientes de manera periédica
para desarrollar aplicaciones de evaluaciones del estado de salud, o aplicaciones

de seguimiento en una rehabilitacidn fisica.

Mejorar y automatizar el proceso para la obtencidn de la base de datos.

Desarrollar posibles aplicaciones del sistema como evaluacidn del estado de salud,
principalmente para gente de edad avanzada y/o discapacitados, asi como también
para evaluaciones deportivas, rehabilitacion fisica y reconocimiento humano para

cuestiones de seguridad.

Aumentar el tamafio de la base de datos para que tenga un nimero equilibrado de
individuos de cada clase, lo que ayuda a dotar de mayor robustez a la red neuronal

para realizar las clasificaciones.

Desarrollar algoritmos mas sofisticados con aprendizaje profundo para la
deteccion de patrones en la marcha, ya que el trabajo presentado es un primer

acercamiento.
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classification using artificial neural networks and a low-cost accelerometer”, Meas Sci
Technol, vol. 36, ene. 2025, doi: 10.1088/1361-6501/ad817b.
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7 ANEXOS

Anexo A
DICTAMEN

CENTRO DE INVESTIGACION Y DE ESTUDIOS AVANZADOS
DEL INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

COMITE DE BIOETICA PARA LA INVESTIGACION EN SERES HUMANOS
(COBISH)-CINVESTAV

Folio 086/2022

DICTAMEN

Director del Proyecto: Dr. Mario Alfredo Reyes Barranca
Departamento: Ingenieria Eléctrica-SEES

Titulo del Proyecto: “Monitoreo de actividad fisica mediante el registro de pisadas
con base a las sefales derivadas de un acelerémetro MEMS".

El Comité de Bioética para la Investigacion en Seres Humanos del Centro de
Investigacion y de Estudios Avanzados del IPN (COBISH), después de revisar la
informacion de los instrumentos que se utilizaran para realizar su estudio y que
sometio para su evaluacion, dictamina:

Que el estudio: “Monitoreo de actividad fisica mediante el registro de pisadas con
base a las sefiales derivadas de un acelerémetro MEMS" cumple con los
lineamientos bioéticos establecidos para la investigacion en seres humanos.

Se firma el presente a los treinta dias del mes de junio del 2022, en el Centro de
Investigacion y de Estudios Avanzados del IPN.

Dra. Maria Betzabet Quintanilla Vega

Presidenta del COBISH

c.c.p. Expediente

Av. Instituto Politécnico Nacional # 2508, Col. San Pedro Zacatenco, Ciudad de México.
c.p. 07360 Tel. +(52)- 5557473800
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Anexo B
CODIGO EN C++ DE TRANSMISION Y RECEPCION DE DATOS

//En este programa se configuran los registros del sensor ADXL355S,

//Este programa espera a gue se le envie una bandera ('a') a través del puerto serie,
//una wvez recibida la bandera comienza a leer las aceleracicones XYZ y

//se envian a través del puerto serie

#include <Wire.h>

#include <math.h>

//BACELEROMETRO
#define ADXL355 0x1D // direccidn del acelerdmetro (fabricante) con ASEL=0 (MISO) Pin 4 del chip

//Direccicnes de los registros a utilizar
#define XDATA3 0x08
#define XDATAZ 0x09
#define XDATA1 O0x0A
#define YDATA3 0x0B
#define YDATAZ 0Ox0C
#define YDATAL Ox0D
#define ZDATA3 Ox0E
#define ZDATA2 O0x0F
#define ZDATA1l 0x10

#define ACT EN 0x24
#define FILTER 0x28
#define RANGE 0x2C
#define POWER_CTL 0x2D
#define RESET 0xZ2F
//Variables

long z1,z2,23;//Lecturas de aceleraciones
long Ac_z;//Aceleracidn en cada eje
String Ac_z_string;

char dato_leido = 0; // para datos seriales entrantes

//Bandera gue nos indica cudndo se recibe la orden de empezar a enviar datos
//a través del puerto serie

int bandera = 0;

unsigned long muestra = 0;

void setup()
{
//Comunicacicones
Serial.begin(115200); //comunicacidén Serial

Wire.begin();//comunicacidén IZ2C

//configuracién acelerdmetro
Wire . beginTransmission (ADXL355);
Wire.write (RESET); //registro inicial a escribir
Wire.write (0x52);//Reset a todos los registros

Wire.endTransmission() ;

//Hay gue hacer una nueva transmisidn agui,

//va gue la direccidn se autoincrementa de acuerdo a la hoja de datos
Wire . beginTransmission (ADXL355);

Wire.write (FILTER);//Nueva direccidén a escribir

Wire.write (0x04); // ODR 250HZ, LowPassFilter 62.5Hz
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void setup()
{
//Comunicaciones
Serial.begin(115200); //comunicacidén Serial

re.begin();//comunicacién I2C

//configuracidén acelerdmetro

.beginTransmission (ADXL355);

.write (RESET); //registrc inicial a escribir
.write (0x52);//Reset a todos los registros
.endTransmission();

//Hay gue hacer una nusva transmisidn agui,

//va que la direccidén se autoincrementa de acuerdo a la hoja de datos
.beginTransmission (ADXL355);

.write (FILTER);//Nueva direccidn a escribir

ite (0x04); // ODR 250HZ, LowPassFilter 62.5Hz
.endTransmission();

.beginTransmission (ADXL355) ;

ite (RANGE); //registro inicial a escribir
.write (0x01);//Range -I2C speed=Fast mods; +-2g

.endTransmission() ;

.beginTransmission (ADXL355) ;

.write (POWER_CTL);//Nusva direccién a escribir
..write (0x06); // Power Control -DRDY deshabilitado;
. en

Procesamiento de temperatura deshabilitado;Measure mode

iTransmission () ;

void loop {)
{
if (bandera == 0)// Si no se ha recibido la orden de empezar a enviar datos
{
if (Serial.available() > 0)
{
dato_leido = Serial.read();
//este dato se recibe desde el teclado de la computadora e
//indica gue se puede empezar a enviar los datos
if (dato_leido == 'a')
{
bandera=1;
H
else
{
//no hace nada

H

else//Ya se recibid la orden de enviar datos

{

//Lectura de las 3 direcciones de datos
.beginTransmission (ADXL355) ;
write (ZDATA3) ;

Wire.endTransmission () ;

Wire.requestFrom(ADXL355,3);//3 BYTES A LEER
i .read();
.read()s

Lread ()i

//Union de los tres Bytes de la medicién (zl LSBits z3 MSBits)
Ac z = (z1 >> 4) | (z2 << 4) | (z3 << 12);

if (Ac_z >= 0xB0000) //ya que en complementoc a dos el primer bit siempre estard en uno
{
Ac_z =Ac_z|OxFFF00000; //1111 1111 1111 0000 0000 0000 0000 0000 se lo agregamos para completar
//los 32 bits del tipo de dato long porgue el sensor es de 20 bits

// v la informacién estaria como: 0000 0000 0000 XXXX XXX XXXX XXX
}

Ac_z_string=sString(Ac_z);

Serial.println(String(muestra)+"”,"+Ac_z_string);//Envia el ntmero de muestra y la aceleracién separados por una
muestra = muestra+l;

coma
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Anexo C
CODIGO EN PHYTON DE PROCESAMIENTO Y

ALMACENAMIENTO DE DATOS

import serial, time,csv

file_name = "536_Bl.cs
num_datos = BS77*2 #5857
bandera = @
entrada="null"

en(filE_namé
8 #dcelerocidn sele

ser = serial.serial("COM3", 11528@)

print("Iniciande el sistema, espera”)
time.sleep(l)
while bandera != 1:

if entrada =="a'":
bandera = 1
msj ="a".encode()#
ser.write{msj)# " Reset".

else!

entrada=input(“Presicna la letra 'a' para iniciar : ")
time.sleep(5)
bandera = @

thewriter = csv.writer(file,delimiter=",")

thewriter.writerow(["t(ms)","Acel"])

T=1.1659G3826;F lemoo &

while 1 <= num_datos:
recibido = str{ser.readline())
datos = recibido[2:] Lo

o EN M5 por COda MUEST D

lista = datos.ﬁpiit(sep=','j
. s

]

lista[@] = fleat(lista[e])*t;

lista[l] = (float(lista[l])*Xg)/(2<«<18) #(2<<15)=2"1%
print(lista)

thewriter.writerow(lista)

i=i+l

Ffinally:
file.close()
ser.close()
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Anexo D
CODIGO EN MATLAB DE EXTRACCION DE PARAMETROS

clec

close all
FOr doC=T1: 1@ Btk ek okor ok seok skl hoheotode ok ook s sk ok ook s otk bl ok ook s shofeok ook ok ol ok ok ek o

numper= 361 %Numer‘o de persona o8 e i s b e ok ke ok o ofe e e o ol o ok sk s ko o o ok e ke ke ok ko ok o ek ok ke ke o
if doc==1

filename ="S"+numper+”_81.csv";
elseif doc==2

filename ="S"+numper+” 82.csv";
elseif doc==3

filename ="5"+numper+” _@3.csv";
elseif doc==

filename ="S"+numper+”_84.csv";
elseif doc==5

filename ="S"+numper+” _85.csv";
elseif doc==6

filename ="5"+numper+” _@6.csv";
elseif doc==7

filename ="S"+numper+” 87.csv";
elseif doc==8

filename ="S"+numper+” 88.csv";
elseif doc==9

filename ="S5"+numper+”_B9.csv";
elseif doc==1@

filename ="S"+numper+”_18.csv";
end

pisadas = csvread(filename,1,@); %Lectura del archivo,

% s6lo la primer fila se ignora

time = pisadas(:,1); #*primer columna de los datos tiempo

accz = pisadas(:,2); %segunda columna de los datos aceleracidn en z

%Reduccidon de ruido y referenciacidn a @

%p(x)=plx*n+p2x*n?1+. . .+pnx+pn+l.

%Regresa los coeficientes para un polinomio p(x) de grado n que es el
% mejor ajuste (con minimos cuadrados) para los datos en y. |

p = polyfit(time,accz,2);

f_y=polyval(p,time);

accz_p=accz-f_y; %sefial con menos ruido

%0btencidn de espectro de frecuencias
fs=1/((time(2)-time(1))*18"-3); %Frecuencia de muestreo
[pp,f] = pspectrum{accz_p,fs);

%Aplicacion de filtro pasabajas para pardmetros ordinarigs¥¥iomcicion ok
fpass=18; %Frecuencia de filtro en Hz
accz_data = lowpass{accz_p,fpass,fs);

%Aplicacion de filtro pasabajas para parametros estadisticos

fpass2=18; %Frecuencia de filtro en Hz
accz_data2 = lowpass(accz_p,fpass2,fs);
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%Deteccién de piCOS dE ma_‘,’or‘ magnitUdH*************HHHH*************HHHH****
[picos,loc_picos] = findpeaks(accz_data, 'MinPeakHeight',8.80035, 'MinPeakDistance',358);
%entrega la magnitud de los picos maximos y el indice en el que se localizan

#%Calculo de tiempos entre picos maximos

interval pico = diff(time{loc_picos)); ¥calcula las diferencias entre los
% elementos adyacentes del vector Y = [X{(2)-X(1) X(3)-X{(2) ... X(m)-X(m-1)]
num_pasos=length(loc_picos);

tentrepisada_prom=mean{interval pico);

#%Calculo de tiempos de duracidén de pisada 5, segmentacidn en pisadas

n=length(loc_picos);

m=length(accz_data);

loc_S=zeros(1l,n-1);

accz_paso=zeros(l,length({accz_data));

for i=1l:n

if i<=(n-1)

accz_paso(loc_picos(i):loc_picos(i+l))=accz_data(loc_picos(i):loc_picos(i+l));
altura=08.93*picos(i);
[mag,minloc_paso]= findpeaks(accz_paso, 'MinPeakHeight',altura, "MinPeakDistance”,15);
loc_5(i)} = minloc_paso(8);

else
accz_paso(loc_picos(i):m)=accz_data(loc_picos{i):m);
altura=0.83*picos(i);
[mag,minloc_paso]= findpeaks(accz_paso, '‘MinPeakHeight',altura, "MinPeakDistance’,15);
loc_S5(i) = minloc_paso(8);
end

accz_paso=zeros(l,length{accz_data));
end

%Duracidn de pisadas
S=time({loc_S)-time({loc_picos);

%Tiempos 5 para pie izquierdo y derecho
z=1;
w=1;
for k=1:1length(S)
if mod(k,2) ==
si(z)=5(k);
z=z+1;
else
Sd(w)=5(k);
W=+l
end
end
Si_prom=mean(Si);
Sd_prom=mean(5d);
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#%Calculo de tiempos entre final e inicio de pisadas T
v=length({interval_pico);
T=zeros(1,v);

for j=l:v
T(j)=interval_pico(j)-S(i);
end

%Tiempos T pie izquierdeo y derecho
x=1;
v=1;
for g=1:length(T)
if mod(q,2) ==
Td(x) = T(q);
x=x+1;
else
Ti(y) = T(a);
y=y+1;

end
end
Ti_prom=mean(Ti);
Td_prom=mean(Td) ;

#%Calculo de energia de sefial de pisadas izquierda y derecha
t=length{loc_picos);
Q=8;
E=zeros(1,t);
®x=1;
vy=1;
for r=1:t

for s=loc_picos(r):loc_S(r)

E(r) = E(r)+(accz_data(s))"2;
end

if mod(r,2) ==
Ei{xx) = E(r);
xo=xx+1;
else
Ed(yy) = E(r);
yy=yy+1;
end
end
Ei_prom=mean(Ei);
Ed_prom=mean(Ed);

%Calculo de cadencia pie izquierdo y derecho
for c=l:length(Ti)
Vi(c) =(1/(Ti{c)+5i(c)))*18"3;
end
for cc=1:length(Td)
Vd(cc) = (1/(Td(cc)+5d(cc+l)))*18"3;
end
Vi_prom=mean(Vi);
Vd_prom=mean(Vd);
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%Calculo de parametros estadisticos tiempo-frecuencia de sefial de pisadas izquierda y derecha
aa=1;
bb=1;
for ss=1:length(loc_picos)
%v_paso=accz_data2{loc_picos(ss):loc_S(ss));
if ss¢=length{loc_picos)-1
v_paso=accz_data2(loc_picos(ss):loc_picos(ss+1l)); %Vector de datos de pico a pico mdximo

else
v_paso=accz_data2(loc_picos(ss):length{accz_data2));
end
T1(ss)=std(v_paso); ¥desviacidn estindar
T2(ss)=rms(v_paso); %raiz cuadratica media
T3(ss)=kurtosis(v_paso); %curtosis
T4(ss)=skewness(v_paso); %Asimetria estadistica
T5(ss)=mad(v_paso) ;%Desviacién absoluta media
T6(ss)=meanfreq(v_paso,fs); %frecuencia media
T7(ss)=medfreq(v_paso,fs); %mediana de la frecuencia
T8(ss)=bandpower(v_paso); %promedio de la potencia

if mod(ss,2) ==
Tli(aa) = Ti(ss);

T2i{aa) = T2(ss);
T3i{aa) = T3(ss);
T4i(aa) = T4(ss);
T5i{aa) = T5(ss);
Tei{aa) = T6(ss);
T7i{aa) = T7(ss);
T8i(aa) = T&(ss);
aa=aa+l;
else
Tld{bb) = T1(ss);
T2d(bb) = T2(ss);
T3d(bb) = T3(ss);
T4d({bb) = T4(ss);
T5d{bb) = T5(ss);
Ted{bb) = T6(ss);
T7d{bb) = T7(ss);
T8d(bb) = T8(ss);
bb=bb+1;
end
end
O o e

%Se guardan los datos de cada prueba de una persona en un archivo csv
filename2 ="Ps "+numper+"” "+ doc +".csv";
fid2 = fopen(filename2, 'w');
fprintf(fid2, ['Si (duracion)',',',’Sd (duracion)',’,’,’'Ti(zancada)’,"',’,'Td (zancada)',’,',...
'Ei(energia)’,’, ', 'Ed(energia)’,’,", 'Vi{cadencia)',",", 'Vd(cadencia)',",",...
‘Tiit,t,t,TAdY, L, T4, T TedY, T3, TAd e, TAd e, TAd L, T Tsd Y, T Ted Y, T,
‘Teit,', ,'Ted", , , T7i,,,TAd, L, TEL, L, Ted Y, n T ]);
for j=l:length(S5d)-1
fprintf(Fid2, ['%F, ", ", B, 5, ", %, R, L RE T, RE, L, EE, T, R,
I)I)I%‘FIJ‘,‘,I%‘FI)I)‘JI?{‘F‘,‘J I}‘%{I)I)Illg';f‘, I)I}Ix‘FIJI)I,‘g'é‘FI}I) I)I%‘FIJI,‘J‘%‘FI}I)I)I?{‘FI}"'
LR LR R e, e, n
5i(3),5d(3+1),Ti(3),Td(3), EL(3),Ed(+1),Vi(3),Vd(3), ...
T1i(3),T1d(§+1),T24(F),T2d(§+1),T3i(F),T3d(F+1),T4i(F),T4d(F+1),T5i(3),T5d(+1), . ..
T61(3),T6d(3+1),T74(3),T7d(3+1),T81(3),T8d(J+1));
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Anexo E
CODIGO EN MATLAB DE UNIFICACION DE DATOS POR PERSONA

m=38; %nimero de persona
numarchivos=1@;
archivoall=zeros(1,24);
for n=l:numarchivos
a= csvread("Ps_"+m+"_"+n+".csv",1,0@); %Lectura del archivo, sélo la primer fila se ignora
archivoall=[archivoall;a];

end

filename ="Ps_"+m+"_all.csv";
fid = fopen(filename, 'w');
fprintf(fid, ['Si (duracion)',’,’,’

Sd (duracion)’,”,', ' Ti(zancada)',",", 'Td (zancada)',',",...
, ', 'Ed{energia)’,",", 'Vi{cadencia)',", ", 'Vd(cadencia)',"',",...
TTLAT, L, TAd, L T2, T Tad Y, T, A, T, T, A, T, T, AL, T, T, T TAd T, T, L T, T, T, TTed Y, L,
T, TR, T, T, TR, TR, )
for n=1:length({archivoall)-1

. Lo
Ei(energia)’,

. . Vet v warc 14 e g GEr o gt v rgos 4 1 agero
fprintf(fid, [ FRFEFES L PP sl R T R, T T R, L T TR,
Vo gpr o g . . N T T

s RET,, T, S S 4 S 4 R 4 T 4
v wgpr n1 agecs

sy w0, R , W' ],archivoall(n+l,:));
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Anexo F
CODIGO EN MATLAB DE REDUCCION DE VECTORES

clc

clear all

close all

filename ='Fs 38 all.csv';

m=38; %nuimero de persona

P T = csvread(filename,1,@); %Lectura del archivo, sélo la primer fila se ignora

%Promedio de datos izq y der
Clp = mean(P_T(:,1:2),2); %5
C2p = mean(P_T(:,3:4),2); %T
C3p = mean(P_T(:,5:6),2); %E
Cdp = mean(P_T(:,7:8),2); %V
Plp = mean(P_T(:,9:18),2); %T1
P2p = mean(P_T(:,11:12),2); %T2
P3p = mean(P_T(:,13:14),2); %13
P4p = mean(P_T(:,15:16),2); %14
P5p = mean(P_T(:,17:18),2); %T5
Pep = mean(P_T(:,19:28),2); %16
P7p = mean(P_T(:,21:22),2); %17
PBp = mean(P_T(:,23:24),2); %78

Pp=[Clp,C2p,C3p,Cdp,Plp,P2p,P3p,Pdp,PS5p,Pop,P7p,PEp];

#Promedio de datos de 5 en 5

if mod(length(Pp),5)~=0
N=1length{Pp)-mod{length(Pp)},5);

else
N=1ength{Pp);

end

j=1;

for i=1:5:N
Ppp(3,:) = mean(Pp(i:i+d,:));
J=73+1;

end

#Creacidn de archivo cvs de promediocs para una persona

filename2 ="Ps_"+m+"_all mean2@.csv";

fid = fopen(filename2, 'w');

Fpr‘intf(fidJ [1S‘JIJIJ‘ITIJ‘IJ‘IJ1E1JIJIJ‘IVIJI)I.I"'
ITlI)I)IJITz‘}IJI)IT3IJI)I!‘T4I3IJIJIT5I1I11J"'
ITSIJIJIJIT?‘JIJIJITSIJI.\lnl‘]);

for j=1:208
fprintf(fid, ['%F ", ", %f", ", %f xS, e

I%-FI.IIJ.‘J.‘%-FIJIJIJI% I!‘!‘JI%FIJIJIJI% 1!"'
IJ‘IJI‘C}E.-F1J1JI}I%-FIJIJ‘IJ13;9‘}"\\“']Jppp(j}:));
end
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Anexo G

En este anexo se presentan los conjuntos difusos y la base de reglas para las diferentes
clasificaciones usando el clasificador neurodifuso adaptable con modificadores lingliisticos
(ANFC-LH). Como se observa en las figuras, tras el entrenamiento del clasificador
neurodifuso, se modifican tanto el centro como el ancho de las campanas de Gauss de los
conjuntos difusos. Como consecuencia, los efectos de algunos conjuntos difusos en las
reglas se pueden incrementar o decrementar.

CONJUTOS DIFUSOS Y BASE DE REGLAS PARA CLASIFICACION
DE EDAD
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Figura 7-1 Conjuntos difusos para clasificador de edad con ANFC-LH
2. If (in is inlcluster2) and (in2 is inZcluster2) and (in3 is in3cluster2) and (in4 is in4cluster2) and (inS is inScluster2) and (in8 is inBcluster2) and (in7 is in7cluster2) and (in8 is indcluster2) then (outl is out cluster2) (1)
3. 1f (in1 is in1cluster3) and (in2 is inZcluster3) and (in3 is in3cluster3) and (ind is indcluster3) and (in5 is inScluster3) and (5 is inGclustar3) and (in is in7cluster3) and (ind is inBcluster3) then (outd is out2clustert) (1
4. If(in1 is in1clusterd) and (in2 iz in2cluster4) and (in3 iz in2clusterd) and (in4 is indclusterd) and (inS iz inSclusterd) and (ing is inSclusterd) and (in7 is inTclusterd) and (ing is indclusterd) then (out! is out2cluster2) (1)
5. If (in1 iz in1clusterS) and (in2 is in2clusters) and (in3 is in3clusters) and (in4 is in4clusterS) and (inS is inSclusters) and (N8 is inBclusters) and (in? is in7clusterS) and (ind is in8clusters) then (out! is out3cluster1) (1}
6. If (in1 is inclusters) and (in? is inZclusters) and (in3 is in3clusters) and (in4 is in4clusters) and (inS is inSclusters} and (in6 is inGclusters) and (in7 is iN7clusters) and (ind is inBelusters) then (out! is outdclustar?) (1)
7. If (in1 s infcluster?) and (in2 is in2cluster?) and (in3 is in3cluster?) and (in4 is indcluster?) and (inS is inScluster?} and (in is indcluster?) and (in7 is inTcluster?) and (in@ is inScluster?} then (outt is outécluster) (1)
2. If (in1 is in1cluster8) and (in2 is in2cluster8) and (in3 is in3clusterd) and (in4 is in4clusters) and (inS is inScluster8) and (N8 is indclusterd) and (in? is in7clusters) and (ind is inBclusters) then (outl is outdcluster2) (1)
-
I and and and and and
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FIS Name: sugenod1 | Help | Close ‘ |

Figura 7-2 Base de reglas para clasificador de edad con ANFC-LH
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CONJUTOS DIFUSOS Y BASE DE REGLAS PARA CLASIFICACION
DE IMC
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Figura 7-3 Conjuntos difusos para clasificador de IMC con ANFC-LH
1. If (in1 is ind cluster1) and (in2 is in2cluster1) and (in3 is in3cluster1) and (in4 is indcluster1) and (in5 is inScluster1) and (in6 is inBcluster1) and (in7 is in7clustert) and (in3 is in8cluster1) then (out1 is outlcluster1) (1) ~
(2. If (in1 is in cluster2) and (in2 is i and (i3 is in3cluster2) and (in is i and (inS is and (in is i and (inT is i ) and (in@ is then (outt is outl cluster2) (1)
3. I (in is in1 cluster3) and (in2 is inZcluster3) and (in3 is in3cluster3) and (in4 is indcluster3) and (inS is inScluster3) and (in6 is infclustar3) and (in7 is in7cluster3) and (ind is inBcluster3) then (out is out2clustert) (1)
4_If (in is in1clusterd) and (in2 is inZcluster4) and (in3 is in3clusterd) and (in4 is indclusterd) and (inS is inScluster4) and (in6 is inBcluster) and (in7 is in7clusterd} and (in8 is inBclusterd) then (outt is cutZcluster2) (1)
5. If (in1 iz in1clusterS) and (in2 is inZclusters) and (in3 is in3clusterS) and (in4 is indclusterS) and (inS is inSclusters) and (ind is inSclusterS) and (in7 is in7clusters) and (ind is inBclusters) then (eut? is out3clustert) (1)
6. If (in1 Is in1 clusterg) and (in2 is in2clusters} and (in2 is in3clusters) and (in4 is indclusters) and (inS is inSclusters) and (iné is inGclusters) and (in7 is in7clusters) and (ind is inBclusters) then (outt is out3cluster2) (1)
7. If (in1 is in1 clusterT) and (in2 is in2clusterT} and (in3 is in3cluster?) and (ind is indcluster?) and (inS is inScluster?) and (in6 is inGclustar?) and (in7 is in7clusterT) and (ind is inBclustsrT) then (out is outéclustert) (1)
8 1f (in is in1cluster8) and (in2 is inZcluster8) and (i3 is in3cluster@) and {in4 is indcluster8) and (inS is inSclusterd) and (in6 is inBcluster) and (in7 is in7cluster@) and (in8 is inBclusterd) then (out? is cutécluster2) (1)
v
If and and and and and
inlis inzis in3is in4is in5is
in1cluster? in2cluster? in3cluster? indcluster2 inScluster? inGcl
in1clusterd in2cluster3 in3clusterd indcluster3 inSclusterd ingcl
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in1clusters in2clusters in3clusters indclusters inSclusters inGcl
in1clusters d hd v v hd linfcl
[ not [ net [ not [ not [ not On
= Connection Weight:
Oor
® and 1 Delete rule ‘ Add rule ‘ Change rule ‘ << > ‘

FIS Name: sugenod1 ‘ ‘ Help. ‘ Close

Figura 7-4 Base de reglas para clasificador de IMC con ANFC-LH
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CONJUTOS DIFUSOS Y BASE DE REGLAS PARA CLASIFICACION
DE TIPO DE CAMINATA

Reglas
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Figura 7-5 Conjuntos difusos para clasificador de tipo de caminata con ANFC-LH

and (in2 is in2clustert) and (in3 is in3cluster1) and (in4 is indclustar and (in3 is inclustel
If (in1 i in1 cluster2} and (in2 is in2cluster2) and (in3 is in3cluster2) and (in4 is indcluster2) and (inS is inScluster2) and (ind is inBoluster2) and (in7 is in7oluster2) and (in8 is in&cluster?) then {outl is out! cluster?] m
I (in s incluster3) and (n2 is in2cluster3) and (i3 is in3cluster3) and (n4 is indcluster3) and (in$ is inScluster3) and (ind Is Beluster3) and (n7 is in7eluster3) and (n3 Is Ingcluster3) then (outl is outZclustert) (1)
. If (n Is in1 cluster4) and (in2 is in2cluster£) and (in3 is in3clusterd) and (iné is indclusterd) and (in is inSclusterd) and (ing Is Belusterd) and (in7 is in7elusterd) and (8 Is inBclusterd) then (outd is out2cluster2) (1)

1 and (n5 is n5clustert) and (in is inBeluster1) and (in7 is in7clust
2
3.
4
5. If (in1 s i1 clusters) and (N2 is in2clusters) and (in3 is in3clusters) and (in4 is indciusters) and (ins is MSclusters) and (in6 is NBElusterS) and (In7 is iN7clusters) and (N is iNBelustars) then (outt is outdclustert) (1)
8.
7.
8

I (in is in1 clusters) and (in2 is in2ciusters) and (in3 is in3clusters) and (in is indclusters) and (in is inSclusters) and (ing is inBelusters) and (in7 is in7clusters) and (ing is inBclusters) then {out! is outdcluster2) (1)
Ifin is in1 cluster?} and (in2 is in2cluster?) and (in3 is in3cluster7) and (4 is indcluster?} and (inS is mScluster?) and (ing is inBeluster?) and (in7 is in7eluster?) and (ind is inBcluster?) then (out! is outdclustert) (1)

. If (in s in1 clusters) and (in2 is in2cluster8) and (in3 is in3cluster) and (in4 is indclusters} and (in5 is inSclusters) and (ind is inSclustere) and (in7 is i ) and (6 is ingclusterd) then (out! is 1}
v
i and and and and and
intis in2is in3is indis insis

in1cluster2 in2cluster2 in3cluster2 indcluster2 inScluster2 insicl
in1clusterd in2clusterd in3clusterd indclusterd inSclustera ingcl
in1clusterd in2clusterd in3custers. indcusters. insclusterd. insic
in1clusters. in2clusters. in3clusters. indclusters. inSclusters. insc
in1clusters h in2clusters. h in3clusters h indclusters h inScluster h lingcl
ot et [ not [ net [ net. On
= Connection Weight:

Qor

®end 1 Delete rule | Add rule | Change rule | << =
FIS Name: sugencé1 ‘ ‘ Holp ‘ o [ ‘

Figura 7-6 Base de reglas para clasificador de tipo de caminata con ANFC-LH
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Anexo H
CODIGO EN MATLAB DE CLASIFICACION DE EDAD

% Clasificador de Edad con Softmax

clear

close all

% Carga los vectores de prueba y las salida deseadas
load( 'Data.csv’');

P = Data(:,5:12)";

T = max(@,Data(:,17:19)");

Tl = Data(:,16);

% Definiendo el tipo de RED
net = patternnet([2@ 5], 'trainlm’, 'mse’);

% Definiendo paramétros de entrenamiento
net.trainParam.epochs = 1908;
net.trainParam.goal = Se-3;
net.trainParam.max_fail = 29;

% Entrenando 1la RED
[net,tr] = train(net,P,T);

% S5imulando la RED

a = sim(net,P);

mse = perform(net,a,T);
classes = wvec2ind(a);

Q = size(P,2);
% Verificacién aciertos
for i = 1:Q
y(i) = (classes(i) == T1(i));

end

Numero_Aciertos = sum(y);
Porcentaje_Aciertos = Mumero_Aciertos/Q*10@;

cm = confusionchart(Tl,classes);

cm.Title = 'Clasificacidn de Edad’;

cm.RowSummary = "row-normalized”;

cm.XLabel = 'Prediccidn de clases’;

cm.YLabel = 'Clases objetivo’;

O
figure

clases = vec2ind(flipud(T));

color = [0,8,255; %081 clase 1 azul
255,8,255; %05 clase 3 Rosa Mexicano
0,255,8]/255;%02 clase 2 Verde

scatter3(a(l,:),a(2,:),2(3,:),38,color(clases,: ), filled');
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Anexo |
CODIGO EN MATLAB DE CLASIFICACION DE GENERO

% Clasificador de Génerd
clear
close all

% Carga los vectores de prueba y las salida deseadas
load( 'Data.csv’);

P = Data(:,5:12)";

T = Data(:,21:22)";

T1 = Data(:,28);

% Definiendo el tipo de RED
net = patternnet([25 15], 'trainlm’, ‘mse’);

% Definiendo paramétros de entrenamiento
net.trainParam.epochs = 188;
net.trainParam.goal = 5e-3;

net.trainParam.max_fail = 20;

% Entrenando la RED
[net,tr] = train(net,P,T);

% Simulando la RED

a = sim(net,P);

mse = perform(net,a,T);
classes = vec2ind(a);

Q = size(P,2);

% Verificacidn aciertos
y = zeros(1,688);
for 1 = 1:Q
y(i) = (classes(i) == T1(i});
end

HNumero_Aciertos = sum(y);
Porcentaje_Aciertos = Numero_Aciertos/Q*100;

% Salida de la red

figure

a=a";
scatter(a(:,1),a(:,2),25,T1, filled', 'MarkerkdgeColor’, "k');

% Matriz de confusidn
cm = confusionchart(Tl,classes);

cm.Title = 'Clasificacidn de Género';
cm.RowSummary = 'row-normalized’;
cm.XLabel = 'Prediccidn de clases‘ﬂ
cm.YLabel = "Clases objetive’;

figure

clases = vec2ind(flipud(T));
color = [@,0,255; %01 clase 1 azul
255,0,255]/255; %@5 clase 2 Rosa Mexicano

scatter(a(:,1),a(:,2),30,color(clases,: ), filled');
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Anexo J
CODIGO EN MATLAB DE CLASIFICACION DE IMC

% Clasificacién de personas por IMC

clear

close all

% Carga los vectores de prueba y las salida deseadas
load( 'Dataset IMC_B8paramStad28cu_2.mat’');

P = P_T(1:8,:);

T =P_T(9:11,:);

% Definiendo el tipo de RED
net = patternnet([25 15], 'trainlm’, 'mse’

-

% Definiendo paramétros de entrenamiento
net.trainParam.epochs = 50a;
net.trainParam.goal = 5e-3;
net.trainParam.max_fail = 28@;

#% Entrenando a la RED
[net,tr] = train(net,P,T);

% Simulacién de 1la RED

a = sim(net,P);

al = (a > 9.5);
Q = size(P,2);

% Verificacidén del ndmero de aciertos
for i = 1:Q

yA(:,1) = (al(:,1) == T(:,1));
end

NumeroAciertos = sum{sum(yl)==3);
PorcentajeAciertos = MNumeroAciertos/(Q*180;

figure

clases = vec2ind(flipud(T));

color = [0,8,255; %01 clase 1 azul
255,8,255; #B5 clase 3 Rosa Mexicano
8,255,8]/255;%02 clase 2 Verde

scatter3(a(l,:),a(2,:),a(3,:),38,color(clases,:), filled');

figure

cm = confusionchart(vec2ind(flipud(T)),vec2ind(flipud(al)));
cm.Title = 'Clases por intervalos de IMC';

cm.RowSummary = "row-normal d’;

cm.XLabel = 'Prediccidn de clases’;

cm.YLabel = 'Clases verdaderas';
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Anexo K
CODIGO EN MATLAB DE CLASIFICACION DE TIPO DE CAMINATA

% Clasificacion de personas por tipo de caminata

clear

close all

% Carga los vectores de prueba y las salida deseadas
load( ' Dataset_tipocamina_2.mat');

#Normalizacion de datos

[P1n,PS] = mapminmax(Dataset_tipocamina 2(1:2,:)); %S y = (ymax-ymin)*(x-xmin)/(xmax-xmin) + ymin;
Pln=(P1n/2)+8.5;

[P2n,P52] = mapminmax(Dataset tipocamina 2(3:4,:)); %T

P2n=(P2n/2)+8.5;

[P3n,PS3] = mapminmax(Dataset_tipocamina_2(5:6,:)); %E

P3n=(P3n/2)+8.5;

[Pdn,PS4] = mapminmax{Dataset_tipocamina_2(7:8,:)); %V

Pdn={Pdn/2)+8.5;

Pn=[P1n;P2n;P3n;P4n];
T=Dataset_tipocamina_2(9:13,:);

% Definiendo el tipo de RED

net = patternnet([20 18]); %25

% Definiendo paramétros de entrenamiento
net.trainParam.epochs = 189;

net.trainParam.goal le-3;
net.trainParam.max_fail = 1&;

% Entrenando a la RED
[net,tr] = train{net,Pn,T);

% Simulacidn de la RED
a = sim(net,Pn);

al = (a » 8.5);
Q = size(Pn,2);

% Verificacidn del ndmero de aciertos
for i = 1:Q

y1(:,1) = (al(:,1) == T(:,1));
end

NumerchAciertos = sum{sum(yl)==5);
Porcentajelciertos = NumeroAciertos/Q*10@;

clases = vec2ind(flipud(T));

color = [0,8,255; %01 clase 1 azul
9,255,8; %02 clase 2 Verde
255,8,255; %05 clase 3 Rosa Mexicano
255,255,8; % clase 4 Amarillo
255,128,8]/255;% clase 5 Naranja

[Z,loss] = tsne(a’, Algorithm', 'barneshut’, 'NumDimensions',3, 'Theta',8.5);
scatter3(Z(:,1),2(:,2),2(:,3),38,color(clases,:), 'filled');

B e
figure

cm = confusionchart{vec2ind(flipud(T)),vec2ind(flipud(al)));

cm.Title = 'Clases por tipos de caminata';

cm.RowSummary = 'row-normalized’;

cm.XLabel = 'Prediccidn de clases’;

cm.YLabel = "Clases verdaderas';
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