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RESUMEN 

Se presenta un sistema diseñado para monitorear los pasos de una persona, con el 

objetivo de determinar parámetros característicos y estadísticos de su caminata. 

Este enfoque no invasivo utiliza un acelerómetro capacitivo comercial de bajo costo 

para detectar las vibraciones causadas por cada paso mientras la persona camina 

sobre el suelo. El sistema captura las señales del acelerómetro, que luego son 

procesadas para obtener diferentes parámetros de la señal (como la duración del 

paso, cadencia, duración de la zancada, curtosis, asimetría, etc.), proporcionando 

información sobre cada sujeto en estudio. La información 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, así como para identificar el género, la edad 

y el índice de masa corporal (IMC) de la persona. Con la implementación de 

clasificadores, las características físicas pueden agruparse, enfocándose 

potencialmente en diagnósticos o identificaciones biométricas basadas en los datos 

recabados. Finalmente, se presentan los resultados obtenidos de pruebas realizadas 

en 30 voluntarios, verificando el rendimiento del acelerómetro y la efectividad del 

algoritmo, con porcentajes de precisión de hasta el 99.2% en la clasificación. Los 

resultados muestran un alto nivel de coincidencia y son prometedores para la futura 

mejora del sistema. 

Palabras Clave: Acelerómetro capacitivo, Vibración, Inteligencia artificial, Análisis 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 señal de la caminata de una persona 

con la ayuda de un acelerómetro, dentro de un espacio de vida cotidiano, para 

procesar la señal y determinar los parámetros característicos del movimiento de una 

persona. 

Objetivos específicos 

• Diseñar 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. 

• Realizar mediciones para obtener las señales de los pasos (vibraciones en el 

suelo) mediante un acelerómetro. 

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

sujetos de estudio, garantizando su integridad física. 

• Analizar y procesar la base de datos para extraer parámetros estadísticos y 

característicos de las vibraciones producidas por las pisadas. 

• Implementar un algoritmo de inteligencia artificial que permita identificar y 

clasificar características o comportamientos específicos de las pisadas, lo que 

proporcionará una base para futuras investigaciones relacionadas con la 

medición y clasificación de parámetros biométricos. 
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JUSTIFICACIÓN 
 

En cuestiones de salud pública, existen diferentes maneras de evaluar a los 

pacientes, dependiendo de los recursos disponibles y del objetivo de la evaluación. 

Entre éstas, en años recientes se han desarrollado dispositivos y sistemas 

comerciales basados en sensores piezoeléctricos como en el caso del trabajo 

presentado en [1], utilizando cámaras [2], [3] y micrófonos [4], que ayudan a 

monitorear la actividad física del individuo a evaluar. Sin embargo, el costo de estos 

sistemas (alrededor de 1800 dólares) puede llegar a ser una limitante para su uso, 

por lo que los elementos del sistema propuesto deberán ser de bajo costo y 

accesible ya que puede ser implementado en cualquier habitación. 

Otra de las características 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 instalación 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 

podría ocultar características representativas de alguna patología. Asimismo, un 

estudio reciente que se hizo en [9], evaluó la aceptación de los adultos a utilizar 

dispositivos digitales para el monitoreo de la movilidad. Tomando en consideración 

el tiempo que el dispositivo debe ser portado para el registro de datos fiables y 

cómo 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. Además, la comodidad de llevar estos dispositivos es motivo de 

preocupación, con problemas como sensaciones de presión o irritaciones de la piel 

en las zonas donde se colocan, sobre todo en personas de edad avanzada, lo que 

indica que todavía hay retos importantes que abordar para la aceptación general de 

los dispositivos digitales corporales. 
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Incluso si los sensores se colocan dentro de una habitación acondicionada en una 

clínica u hospital, hay situaciones como aquellas en las que el paciente sabe que está 

siendo evaluado, lo que puede inducir un falso comportamiento debido a un 

sentimiento de intimidación por la observación crítica y cercana del personal y de los 

dispositivos utilizados, haciendo de la evaluación una experiencia incómoda. 

Para hacer frente a estas preocupaciones, el sistema propuesto trabajará con un 

enfoque no invasivo, es decir, la persona no portará un dispositivo para realizar las 

pruebas y su privacidad no se verá comprometida. Sin embargo, dado que este 

trabajo es un primer acercamiento a la clasificación de características biométricas, 

se controlarán 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 realización de mediciones en entornos cotidianos comunes (o en 

cualquier espacio distinto de los laboratorios altamente equipados) ofrece una 

opción flexible, robusta y sencilla. Esto permitiría 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 física (caminar de una persona) puede 

servir como herramienta en la evaluación del estado de salud, principalmente entre 

gente de edad avanzada y/o discapacitados, así como también para evaluaciones 

deportivas, rehabilitación física, reconocimiento humano para cuestiones de 

seguridad, empleando algoritmos de Inteligencia Artificial (IA). 
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Capítulo 1: Introducción 

1 INTRODUCCIÓN 

Un área de la tecnología de micromecanizado que ha experimentado un crecimiento 

considerable es la de los Sistemas Microelectromecánicos (MEMS, del significado en 

inglés, Micro Electro Mechanical Systems) que abarca una amplia variedad de 

dispositivos que combinan sistemas microelectrónicos [10]. 

A partir de su aparición, los MEMS han tenido un continuo y extenso desarrollo, y se 

mueven junto con las tecnologías de la información y las comunicaciones, con la 

integración de circuitos, módulos de comunicación inalámbrica y redes de sensores 

inalámbricos, lo que permite el diseño 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 integración y el desarrollo continuo de tecnologías 

MEMS inteligentes, capaces de fusionar sus capacidades de medición con otras 

características, como el procesamiento de señales y la elaboración 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 más atractivos para contribuir al desarrollo 

tecnológico de sistemas de medición para variables fisiológicas como señales del 

corazón, presión arterial, temperatura, etc., utilizadas en el diagnóstico de 

enfermedades específicas, así como también, sistemas para atender a la población 

de adultos mayores, a pacientes con enfermedades crónicas o en rehabilitación. 

En lo que respecta a la adquisición de señales fisiológicas, en específico para la 

evaluación de pasos de una persona, éstas pueden ser obtenidas mediante 

diferentes dispositivos que pueden ser: cámaras, micrófonos, sensores 

piezoeléctricos para medir la presión plantar, así como acelerómetros 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 evaluación cuantitativa y objetiva [13], sin embargo, 

no sustituye la interpretación de un profesional de la salud. Esto puede ser útil para 

detectar pequeñas diferencias entre una evaluación y otra de extremidades 

inferiores. 

1.1 Métodos para evaluación de pasos 

Para poder tener un poco más de contexto acerca de los diferentes métodos que 

existen para evaluar los pasos de una persona, se presentarán algunos de ellos 

encontrados en la literatura. El primer método[14] consiste en un montaje de 

cámaras al frente y en los laterales, así como micrófonos 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 señales de aceleración de la marcha son capturadas a través de 

un acelerómetro triaxial colocado sobre la columna de la persona a estudiar. El 

tercer método [15] consiste en hacer uso de un acelerómetro y giroscopio 

integrados en un celular, el cual porta la persona en la mano mientras camina en 

línea recta, así 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 

acelerómetros 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 recolección de los datos); dicha playera 

se porta durante cierto lapso para recopilar toda la información. 

Como se pudo observar, en los métodos anteriores existen diferentes maneras de 

montar estos sensores, ya sea colocándolos sobre el paciente en diferentes partes 

del cuerpo (cintura, tobillos, columna, etc.) o posicionando cámaras, micrófonos o 

sensores de presión plantar dentro de un ambiente controlado como un laboratorio. 

Sin embargo, existe la posibilidad de colocar acelerómetros sobre el suelo para 
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detectar las vibraciones ocasionadas por cada pisada, y de esta manera obtener una 

señal que muestra las perturbaciones del suelo. 

 

Figura 1-1. Métodos de evaluación A. Uso de cámaras y micrófonos[14] B. Uso de acelerómetro triaxial[5] C. Uso 
de celular e IMU[15] D. Uso de acelerómetro y giroscopio[16]. 

1.2 Estado del arte 

Se consultaron diferentes artículos relacionados con el sistema propuesto para 

detectar y monitorear la actividad física y en lo que respecta a temas de prevención 

de la salud se ha sugerido el uso de este tipo de sistemas, junto con el 

procesamiento de la señal 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 física puede llevar 

a establecer recomendaciones o sugerir estrategias médicas preventivas o 

correctivas, pero también, en función de los resultados, puede utilizarse para 
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establecer una rutina de identificación 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 características específicas de enfermedades y anomalías en los patrones 

de comportamiento, considerando, entre otros fines, la prevención de la evolución 

de determinadas enfermedades o la posibilidad de un diagnóstico precoz. Esta 

inquietud ha dado lugar, de igual manera, a dispositivos comerciales basados en 

tapetes o alfombras electrónicas como GAITRite [21] y ProtoKinectics Zeno [22], y 

basados en acelerómetros y giroscopios portátiles como DynaPort 7 [23]. Además, 

de dispositivos como los relojes inteligentes son otra opción 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 interpretación profesional de los datos, ya que se está utilizando casi como una 

guía 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 características físicas de los 

participantes (edad, género e índice de masa corporal). Algunas aplicaciones de 

clasificación e identificación 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. 

Además, 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 acelerómetro comercial y 

económico como sensor de la marcha. Nuestro enfoque consiste en diseñar un 

sistema asequible de adquisición y almacenamiento de datos, seguido de un análisis 
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mediante redes neuronales artificiales (RNA) para clasificar e identificar los tipos de 

marcha, el sexo, la edad y el índice de masa corporal (IMC) de los individuos. En 

comparación con los estudios referenciados en [24], [26], este trabajo no sólo 

obtiene parámetros característicos y estadísticos de las pisadas, sino que también 

logra clasificaciones de diversos atributos físicos. 

Como se puede apreciar en la Tabla 1, diversos estudios se han centrado en la 

evaluación de la marcha para extraer distintos tipos de información, 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 

medición, como cámaras, micrófonos, sensores piezoeléctricos y sensores de 

presión. Además, la colocación de los sensores en estos estudios varía 

significativamente, desde tapetes, en diferentes partes del cuerpo hasta paredes y 

otras superficies. Del mismo modo, hay trabajos más recientes que implican el uso 

de unidades de medición inercial, que se llevan en distintas partes del cuerpo. Cuyo 

objetivo es reconocer la actividad física o identificar las fases de la marcha mediante 

la aplicación de inteligencia artificial. 

 

Referencia 
Tipo de 

dispositivo 
utilizado 

Lugar de 
colocación 

del 
dispositivo 

Parámetros 
obtenidos 

Uso de redes 
neuronales 

Tipo de aplicación Resultados 

Giorgi, et 
al. [27]* 

Teléfono y 
reloj 

inteligentes 

Bolsillo del 
pantalón y 

muñeca 

Aceleración 
y velocidad 

angular 

Red neuronal 
recurrente 

(RNN) 

Reconocimiento de 
actividad humana 

(caminar, subir 
escaleras, bajar 

escaleras, sentarse, 
pararse y recostarse) 

Exactitud de hasta el 
98,4%. 

Farah, et al. 
[28]* 

IMU (Unidad 
de masa 
inercial) 

En la rodilla 
y pierna 

Respuesta 
de carga, 
empuje, 

balanceo, 
balanceo 

final 

Modelo 
logístico de 

árbol de 
decisión (LMT) 
Clasificador y 
verificación y 
corrección de 
secuencias de 

transición 
(TSVC) 

Identificar las fases 
de la marcha sobre 

diferentes 
superficies y a 

distintas 
velocidades. 

La exactitud es del 
90,60% con LMT y 
aumenta hasta el 
98,61% con TSVC. 
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Recher, et 
al.[29] * 

IMU (Unidad 
de masa 
inercial) 

En el tórax, 
pelvis, parte 
superior e 

inferior de la 
pierna 

derecha/izqu
ierda, pie 
derecho/ 
izquierdo 

Promedio y 
desviación 

estándar de 
la 

aceleración, 
la velocidad 
angular y el 

campo 
magnético 

Clasificador 
jerárquico 
ponderado 

Optimización de un 
sistema de 

reconocimiento de 
actividades (sentado, 

de pie, transición 
(sentado a de pie, de 
pie a sentado), pasos 
laterales, escaleras y 

desplazamientos). 

La selección de la 
ubicación de los 
sensores en el 

cuerpo pasa de 5 
sensores a 3. 

Ekimov & 
Sabatier 

[1]** 

Acelerómetro 
piezoeléctrico, 
cámara digital 
y micrófono 

En el suelo Parámetros 
de presión 
acústica y 
frecuencia 

N/A Análisis del estilo de 
andar (normal, suave 

y sigiloso) 

Los espectros de las 
respuestas de 
vibración se 

encuentran en la 
gama de frecuencias 

de 20 Hz-16,5 kHz 

Walker & 
Goldman 

[3]** 

Sensores 
acústicos, 
sísmicos, 

cámara digital, 
acelerómetros 
y sensores de 

campo 
eléctrico 

En el suelo y 
sobre tripié 

Parámetros 
de tiempo 

N/A Control de la 
actividad humana 

(hacer la comida, ir a 
por café, abrir y 

cerrar la puerta del 
refrigerador) 

Señales de sensores 
acústicos, sísmicos, 
acelerómetros y de 
campo electrónico. 

Resultados no 
numéricos. 

Okuda, et 
al. [6]* 

Acelerómetro A nivel de la 
columna 

vertebral L4 
de la 

persona 

Velocidad y 
aceleración 

del paso 

N/A Diferenciar entre 
una persona con 
enfermedad de 
Parkinson y una 

persona sana 

La velocidad de la 
marcha en los 
pacientes con 

enfermedad de 
Parkinson fue 

significativamente 
más lenta que en los 

adultos mayores 
sanos (P < 0,05). 

Lee, et al. 
[24]** 

Acelerómetro En la parte 
inferior de la 

pared 

Parámetros 
estadísticos 

N/A Estimación del nivel 
de actividad física en 

interiores 

N/A 

Palumbo, 
et al. [25]* 

Acelerómetro 5 portables 
(en el pecho, 
en los brazos 

y en los 
tobillos) y 4 
sensores de 

entorno 

Parámetros 
de tiempo 

Redes 
neuronales 
recurrentes 

Actividad de 
reconocimiento 

(caminar, levantarse, 
sentarse, tumbarse, 
agacharse, caerse y 
montar en bicicleta) 

En este trabajo sólo 
dos de las siete 
actividades se 

prueban logrando un 
91,1% de exactitud. 

Karantonis, 
et al. [8]* 

Acelerómetro En la cintura 

SMA (área 
de 

magnitud 
de señal) de 

las 
aceleracion

es del 
cuerpo. 

N/A 

Reconocimiento de 
la actividad (caminar 

lento, caminar 
normal, caminar 

rápido, levantarse, 
sentarse, tumbarse y 

caerse) 

Porcentajes de 
exactitud de hasta el 

96,7% (para la 
clasificación del tipo 

de caminata) 

Tabla 1:  Comparación de artículos en el área de estudio (*invasiva, **no invasiva). 

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

comparaciones directas con los trabajos aquí presentados. Un área en la que sí es 

posible hacer algunas comparaciones es en la exactitud de la clasificación del tipo de 
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marcha. Es evidente que sólo unos pocos estudios son parcialmente comparables 

con el trabajo presentado. En particular, este trabajo se distingue por su enfoque, 

que emplea una arquitectura de red neuronal para clasificar características físicas 

como la edad, el sexo y el IMC, así como por la metodología adoptada para clasificar 

los estilos de caminar. 

Esta tabla ayuda a comparar los diferentes trabajos desarrollados con el que aquí se 

presenta, y éste es momento para recordar los principales objetivos del sistema 

propuesto, que son los de diseñar un sistema no invasivo, el cual podrá ser usado en 

un ambiente cotidiano que reduzca comportamientos forzados de parte del sujeto 

bajo estudio, que podrían provocar datos alejados de la realidad física del sujeto, y 

que además sea de bajo costo, al no emplear elementos caros, sofisticados y 

especializados como los que se instalan dentro de un consultorio, hospital o 

laboratorio de estudios clínicos. Además, 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 

aportación para configurar investigaciones más 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 capítulo 

Este capítulo se realizó con la finalidad de tener un contexto general del desarrollo 

de este tipo de sistemas, además de mostrar posibles aplicaciones de estos, las 

cuales son de diferente índole tanto en el sector de la salud como en seguridad. Por 

otra parte, se realizó una búsqueda bibliográfica para mostrar las características 

principales (tipo de dispositivo utilizado, lugar de colocación del dispositivo, tipo de 

aplicación, etc.) de trabajos similares al sistema realizado en esta tesis que se 

presentará en los siguientes capítulos. 
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2 ASPECTOS TEÓRICOS 
2.1 Medición de vibraciones 

Hablando brevemente acerca de vibraciones, para que éstas sean generadas es 

necesario una fuente de energía que puede ser un terremoto, una explosión, 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 propagación es importante mencionar que según la teoría clásica 

de placas (dado que se emplearán las vibraciones del suelo, y éste se representa con 

ellas), la vibración 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 energía de la onda producida en 

comparación con la energía de la componente longitudinal [31]. Esta consideración 

es importante, ya que esto definirá cuál de los tres ejes de acción existentes dentro 

de la estructura del acelerómetro, se utilizará para el estudio, como se verá en la 

sección 3.1.3. 

Por otra parte, enfocándose en la medición de vibraciones, la forma más común 

para medirlas es emplear sensores de vibración, los cuales pueden ser de 

desplazamiento o de no contacto (por medio de campos magnéticos), velocímetros 

o acelerómetros [32]. Todos estos miden el movimiento en uno o varios ejes 

dependiendo del tipo de transductor empleado. 

En el caso de los acelerómetros capacitivos, su principio de funcionamiento consiste 

en monitorear el desplazamiento de una masa de prueba sostenida por resortes. 

Dicha masa móvil tiene peines integrados, que se empalman con otros peines que 
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permanecen estáticos 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 aceleración) actúa sobre la masa móvil, ésta se mueve y provoca un cambio en la 

distancia entre los peines móviles y los estáticos, generando un cambio en la 

capacitancia. Esta variación puede ser utilizada para medir el cambio 

correspondiente de voltaje, el que a su vez se emplea para obtener la aceleración en 

un eje. En el caso del sistema propuesto, se mide la aceleración debido a las 

vibraciones en el suelo en el eje perpendicular a éste. 

 

Figura 2-1 Estructura de acelerómetro MEMS con transducción capacitiva 

2.2 Parámetros de las pisadas 

Algunos de los parámetros que pueden obtenerse de la señal de aceleración que 

representa una caminata son los que se mencionan a continuación, de los cuales 

cuatro son parámetros característicos [33] y ocho son parámetros estadísticos [34]. 

Estos parámetros son de gran utilidad ya que, como se demostrará, 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 algún problema físico. 
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2.2.1 Parámetros característicos 

La Figura 2-2 muestra un ejemplo de la señal de cuatro pisadas, la cual fue adquirida 

con el acelerómetro, donde cada una de las pisadas comienza con un pico máximo. 

Uno de los primeros parámetros característicos a determinar, a partir de esta señal, 

es la duración de pisadas (S), que consiste en el tiempo transcurrido desde el pico 

máximo (etiquetado como Max) hasta el pico mínimo (etiquetado como Min) de la 

pisada, como se muestra en la Figura 2-2, donde están etiquetadas como Si y Sd, 

para pie izquierdo y derecho respectivamente; otro parámetro importante es la 

duración de la zancada (T), que es la diferencia de tiempo (IP-S) como se muestra en 

la Figura 2-2, donde están etiquetados como Ti y Td, para pie izquierdo y derecho, 

respectivamente.  

 

Figura 2-2 Parámetros característicos de las pisadas (señal obtenida a partir de la caminata de uno de los sujetos 
de estudio) 

El tercer parámetro característico es la energía de la señal (E) de cada pisada, la cual 

considera como energía de la señal al área bajo la curva desde el punto máximo 

hasta el punto mínimo, o equivalentemente, la integral de la señal. Además, de 

manera cualitativa se asume que la energía que emplea un individuo al pisar es 
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proporcional a la energía de la señal producida por la vibración medida por un 

acelerómetro MEMS. 

Retomando que la energía de la señal se considera como la integral de la señal, 

entonces se tiene que debido a que se restan los valores que se encuentran por 

encima de la media (en el eje de aceleración) de los que se encuentran debajo de 

ésta, se considera el cuadrado de la señal, de tal forma que los valores serán 

siempre positivos y no se cancelarán entre sí. Considerando que es una señal 

discreta (esto por el muestreo característico de un acelerómetro digital, como el 

empleado en este trabajo), lo que corresponde para el cálculo de la energía, 

entonces se hace la sumatoria en lugar de la integral, como se muestra en la 

Ecuación 1 [24], que como se puede ver en la Figura 2-2, se define que una pisada 

comienza desde el punto máximo (Max) y termina en el punto mínimo (Min), y 

donde n es el número de muestra y 𝑥(𝑛) es su respectivo valor de aceleración. 

Finalmente, la cadencia de la pisada, que es el número de pisadas por segundo, 

tanto para el pie derecho (Vd) como para el pie izquierdo (Vi), están dadas por la 

Ecuación 2 y la Ecuación 3 respectivamente [24]. 

 

𝐸 = ∑ |𝑥(𝑛)|2

𝑀𝑖𝑛

𝑛=𝑀𝑎𝑥

 Ecuación 1 

𝑉𝑑 = 1/[𝑇𝑑 + 𝑆𝑑] Ecuación 2 

𝑉𝑖 = 1/[𝑇𝑖 + 𝑆𝑖] Ecuación 3 
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2.2.2 Parámetros estadísticos 

Los parámetros estadísticos en el dominio del tiempo y la frecuencia que se extraen 

de la señal de aceleración de cada paso y sus ecuaciones se muestran en la Tabla 1, 

donde 𝑥(𝑛) es el valor de aceleración de cada muestra, que tiene valores de                         

n = 1, 2, ..., N. Donde N es el número 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 número 

de líneas del espectro. 

El primer parámetro a definir es la desviación estándar (Ecuación 5), que se utiliza 

para medir la dispersión del conjunto de datos con respecto a la media (véase la 

Ecuación 4); a continuación se define la raíz cuadrática media (Ecuación 6), que es la 

raíz cuadrada de la media aritmética de los cuadrados de los valores; también es 

necesario definir la curtosis (Ecuación 7), que determina el grado de concentración 

que presentan los valores de una variable en torno a la zona central de la 

distribución de frecuencias; también es necesario definir la asimetría estadística 

(Ecuación 8), la cual permite establecer el grado de simetría (o asimetría) que 

presenta una distribución de probabilidad de una variable aleatoria, sin necesidad 

de realizar su representación gráfica; es necesario definir también a la desviación 

media absoluta (Ecuación 9), que es una medida para calcular cuánto varían los 

valores de un conjunto de datos con respecto a la media; sigue la definición de la 

media de la frecuencia dada por la Ecuación 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 posición 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 señal o, de forma equivalente, el cuadrado de 

su valor cuadrático medio (RMS) dado por la Ecuación 11. 
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Parámetro Ecuación  

Media 
𝑇1 =

∑ 𝑥(𝑛)𝑁
𝑛=1

𝑁
 Ecuación 4 

Desviación estándar 

 𝑇2 = √
∑ (𝑥(𝑛) − 𝑇1)2𝑁

𝑛=1

𝑁 − 1
 

Ecuación 5 

Raíz cuadrática media 

𝑇3 = √∑ (𝑥(𝑛))
2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

Ecuación 6 

Curtosis 
𝑇4 =

∑ (𝑥(𝑛) − 𝑇1)4𝑁
𝑛=1

(𝑁 − 1)𝑇2
4  Ecuación 7 

Asimetría estadística 
𝑇5 =

∑ (𝑥(𝑛) − 𝑇1)3𝑁
𝑛=1

(𝑁 − 1)𝑇2
3  Ecuación 8 

Desviación media 
absoluta 𝑇6 = √

∑ (|𝑥(𝑛)| − 𝑇1)2𝑁
𝑛=1

𝑁 − 1
 

Ecuación 9 

Media de la frecuencia 
𝐹1 =

∑ 𝑠(𝑘)𝐾
𝑘=1

𝐾
 Ecuación 10 

Media de la potencia 
𝑇7 =

∑ (𝑥(𝑛))
2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

Ecuación 11 

Tabla 2 Parámetros estadísticos en el dominio del tiempo y la frecuencia 

Una vez definidos los parámetros característicos y estadísticos, que serán de utilidad 

para la clasificación que se plantea realizar en este trabajo, a continuación, se 

explicarán las características de las redes neuronales artificiales, que ayudarán en la 

tarea de clasificación. Con estas bases, se evaluarán diferentes alternativas para 

definir aquella que tenga mejor desempeño, para su uso en el sistema de 

clasificación. 

2.3 Redes neuronales 

Las redes neuronales artificiales forman parte de los llamados algoritmos de 

Aprendizaje de Máquina (Machine Learning) que a su vez forman parte de la 

Inteligencia Artificial. Dichas redes son empleadas para reproducir algunas 

características de los seres humanos, como la habilidad para memorizar y asociar 

hechos. El elemento básico de procesamiento de estas redes se basa en la unidad 

fundamental del sistema nervioso humano: la neurona. Las redes neuronales 

artificiales están compuestas por unidades de procesamiento que intercambian 
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datos o información, lo que les permite aprender a través de la experiencia y extraer 

características que son esenciales a partir de entradas que representan información 

que 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 áreas como en la 

clasificación de objetos por medio de imágenes, predicción del comportamiento de 

usuarios de una plataforma, reconocimiento de voz, control de producción en líneas 

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 estímulo que se recibe del exterior; pesos 

sinápticos(w) y bias(b), a partir de los cuales se adapta la neurona al exterior y 

aprende de él, modificando a estos últimos elementos; cuenta también con la 

función de activación o transferencia; y el elemento final es la salida(a), que está 

dada por la Ecuación 12 [36]. 

Comparando el comportamiento de una neurona artificial con el de una neurona 

biológica la cual puede estar activa o inactiva, se puede decir que son equivalentes 

ya que en las neuronas artificiales tienen diferentes funciones de activación o 

transferencia (lineal, sigmoidal, tangente hiperbólica, etc.). Esta función de 

activación calcula el estado de actividad de una neurona, es decir, transforma el 

valor de la entrada en un valor de activación que puede tomar un valor entre [0,1] o 

[-1,1], dependiendo de la función con la que se trabaje [35]. 
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Figura 2-3 Estructura básica de neurona artificial 

 

 

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 básicos 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 está 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 función 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, 

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

Prestando especial atención a la capa de salida, su función de activación puede ser 

de diferentes tipos (función identidad, lineal, binaria, softmax, etc.) [35], sin 

embargo, se hablará un poco más acerca de la función softmax. 

La función de activación softmax puede ser utilizada para representar la distribución 

de probabilidad sobre K diferentes posibles salidas (o clases). Se calcula mediante la 

Ecuación 13, donde σ toma valores reales en el rango de [0, 1] y zj es el valor del 

dato que entra a la función [37]. Como se puede observar de la ecuación, esta 

𝑎 = 𝑓(𝑤𝑝 + 𝑏) Ecuación 12 
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función proporciona la distribución 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 será igual a uno. 

La función de activación softmax es muy utilizada en aplicaciones de clasificación 

multiclase [37], en el caso de estas aplicaciones la clase que presente el mayor valor 

de probabilidad se trata de la clase objetivo. 

 

Figura 2-4 Estructura de red neuronal multicapa 

 

 

2.3.3 Uso de redes neuronales para clasificación 

Una de las tantas aplicaciones de las redes neuronales, es para realizar 

clasificaciones con dos o más 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 número 

de nodos de entrada, este número depende del número de parámetros con los que 

se está trabajando. Por otra parte, se debe considerar el número de nodos de salida 

𝜎(𝒛)𝑗 =
𝑒𝑧𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑘𝐾
𝑘=1

   𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑗 = 1, … , 𝐾 Ecuación 13 
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que corresponderá al número 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 

clasificación, esta comparación se utiliza para calcular el porcentaje total de aciertos 

al finalizar el entrenamiento. 

2.4 Clasificador neurodifuso adaptable con 

modificadores lingüísticos (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 

información sensorial de manera imprecisa e incompleta, tal como la recibe de los 

órganos sensoriales. La teoría de conjuntos difusos ofrece un método sistemático 

para manejar esa información de forma lingüística, permitiendo realizar cálculos 

numéricos a través de etiquetas lingüísticas, definidas mediante funciones de 

pertenencia[40]. A diferencia de los conjuntos clásicos, un conjunto difuso no tiene 

límites 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 parámetros 

de las funciones de membresía y los pesos de éste. En particular, el ANFC-LH agrega 

una capa de modificadores lingüísticos (mas, menos, extremadamente, muy, entre 

otros) [39] en los conjuntos difusos, que trata de determinar cuáles características 

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 

características o parámetros. 

• La capa 2, en la cual se obtiene el grado de membresía (o pertenencia µ) de 

cada entrada a los conjuntos difusos. 

• La capa 3, en la cual se calculan los significados secundarios (µp), es decir, se 

redefine el grado de membresía con ayuda del valor de los modificadores 

lingüísticos(p). 

• La capa 4 que establece el grado de presencia de interacción (β) de la regla 

difusa para la muestra; el número total de nodos es el resultado de 

multiplicar el número de características por el número de salidas. 

• La capa 5, en la cual se calculan las salidas ponderadas (o), y cada clase 

puede ser afectada por cada regla dependiendo de sus pesos (w), es decir, se 

realiza la defuzzificación. 

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

2.5 Métricas para evaluar la clasificación 

Cuando se realiza una clasificación, después de entrenar el algoritmo, 

ordinariamente se evalúa su desempeño. Algunos de los criterios para evaluar una 

clasificación se presentan en [42], y sus ecuaciones se muestran en la Tabla 3. Donde 

Nv es el número total de vectores probados, q es el número 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 

relación entre el número de vectores clasificados correctamente y el número total 

de vectores probados. Por otra parte, la precisión (Pr) representa el porcentaje de 

vectores que se han clasificado en una clase y pertenecían realmente a ella. 

Exhaustividad o sensibilidad (Re), es la relación entre el número de vectores 

correctamente identificados como positivos y el número total de verdaderos 

positivos. Una vez formuladas la precisión y la exhaustividad de cada clase 

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

macro permite comparar el rendimiento combinado de precisión y exhaustividad. 

Parámetro Ecuación 

Exactitud 
 𝐴𝑐𝑐 =

𝑇𝑃1 + ⋯ + 𝑇𝑃𝑞

𝑁𝑣
 

Precisión 
 𝑃𝑟 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

Exhaustividad 
𝑅𝑒 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

Precisión macro 
 𝑃𝑟𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 =

𝑃𝑟1 + ⋯ + 𝑃𝑟𝑞

𝑁𝑣
 

Exhaustividad macro 
𝑅𝑒𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 =

𝑅𝑒1 + ⋯ + 𝑅𝑒𝑞

𝑁𝑣
 

Valor F1 macro 
𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 =

2 × 𝑃𝑟𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 × 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜

𝑃𝑟𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 + 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜

 

Tabla 3 Métricas para evaluar clasificaciones 

 

2.6  Reducción de dimensionalidad 

Actualmente los conjuntos de datos poseen cada vez más características o 

parámetros, por lo cual es necesario en algunas ocasiones emplear métodos para 

reducir el número de características del conjunto de datos original con la finalidad 

de simplificar y ayudar en la interpretación de los resultados. Cabe mencionar que 

esto no afecta la operación y desempeño 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 análisis [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 más pequeño 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 dimensión. Esto con el fin de representar 

fielmente los puntos en el espacio dimensional más pequeño. 

Los conceptos anteriores serán utilizados más adelante, con la finalidad de realizar 

un análisis que entregue resultados que puedan ser interpretados según los 

propósitos de este trabajo. 

2.7 Conclusiones del capítulo 

En general este capítulo sirve para establecer las bases teóricas de los recursos que 

se utilizarán en el capítulo siguiente, como son: principio de funcionamiento del 

acelerómetro empleado en este trabajo para medir las vibraciones, definición de 

cada uno de los parámetros que se obtienen de las pisadas, conceptos básicos de las 

redes neuronales artificiales y su estructura, así como su aplicación para realizar 

clasificaciones. En el capítulo siguiente se tendrá mayor detalle de cómo se 

implementaron cada uno de estos dispositivos y conceptos. 

 

 

 

 

 

 



 

23 
 

Capítulo 3: Diseño 

3 DISEÑO 

En este capítulo se abordará cómo se realizó el diseño del sistema completo para la 

detección y monitoreo de actividad física 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 adquisición de la base de datos con ayuda de un 

acelerómetro capacitivo triaxial colocado en el suelo, el cual trabaja como el medio 

de transducción de las vibraciones mecánicas provocadas por las pisadas. 

Posteriormente, se hace uso del protocolo I2C para enviar la señal generada por el 

sensor (acelerómetro) a un microcontrolador. En la segunda etapa se envía de 

manera serial a una computadora, donde se crea un archivo con todas las muestras 

de la señal generada. En la tercera etapa todos los datos se procesan y analizan para 

extraer cuatro parámetros característicos de las pisadas y ocho parámetros 

estadísticos de tiempo y frecuencia de las pisadas. En la cuarta etapa, con ayuda de 

estos parámetros se realizan diferentes clasificaciones mediante el uso de redes 

neuronales. A continuación, se explicará con mayor detalle cada uno de los bloques 

mencionados anteriormente. 

 

Figura 3-1 Diagrama a bloques del sistema 

3.1 Adquisición 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 comunicación I2C. Una vez obtenidos los datos, se envían de manera serial 
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a la computadora, la cual recibe los datos y los guarda en un archivo con extensión 

csv. 

 

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

3.1.1 Protocolo experimental 

Antes de explicar más a fondo el bloque de adquisición de la base de datos, se 

presenta el protocolo experimental. Dado que las pruebas de esta tesis requerían la 

participación de personas, fue necesario crear un protocolo experimental, así como 

someterlo a revisión. Se hablará brevemente de dicho protocolo en esta sección, sin 

embargo, en secciones posteriores se hablará más 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 años, 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 

Investigación en Seres Humanos (COBISH-CINVESTAV) con el número de folio: 

086/2022 (ver Anexo A). Cada uno de los participantes dieron su consentimiento 

informado por escrito. 

La participación de cada sujeto consistió en caminar libremente en condiciones 

naturales y habituales a lo largo de una ruta predeterminada, sin esfuerzos físicos 

fuera de lo que normalmente se realiza en la rutina diaria, ni tampoco fueron 

expuestos a algún tipo de riesgo para su integridad física. Además, 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 información relacionada con las 

señales generadas por un acelerómetro triaxial al caminar. Asimismo, esta 

información será analizada para determinar parámetros particulares relacionados 

con el estilo de la forma de dar cada paso, esto con el objetivo de realizar una 

clasificación de las características físicas y la identificación de los tipos de marcha 

realizados por la persona objeto de estudio. 

3.1.2 Selección del sensor 

Retomando lo relacionado a la adquisición de la base de datos, se profundizará a 

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

Para extraer una señal de buena calidad es necesaria la búsqueda de un sensor 

capacitivo con las características más apropiadas para diseñar el sistema de 

adquisición de datos. Una de las características primordiales, debe ser que el ruido 

sea menor que la señal 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 consideración, es importante que el sensor tenga una 

alta sensibilidad, un bajo nivel de ruido, un ancho de banda adecuado y además es 

deseable un sensor de bajo costo. De igual manera, es necesario realizar su 

caracterización para conocer sus parámetros reales de funcionamiento, que es de 

vital importancia para extraer una señal de mejor calidad y lograr su mejor 

aprovechamiento. 

Antes de mencionar las características de diferentes sensores, es necesario aclarar 

algunos aspectos como la sensibilidad que normalmente se especifica en “mV/g” en 

el caso de acelerómetros analógicos y “LSB/g” para acelerómetros digitales, donde 

1g se refiere a la aceleración debida a la gravedad de la tierra, que es igual a 9,8 

m/s2, y LSB es el bit menos significativo. 



 

26 
 

Capítulo 3: Diseño 

La relación de sensibilidad y número de g máximo que puede medir un acelerómetro 

es de gran importancia para su selección, ya que a menor número de g que se puede 

medir más alta será la sensibilidad. 

Otro aspecto es el ancho de banda, que es el rango de frecuencias en las que puede 

medir el acelerómetro antes de que la señal de salida resulte distorsionada o 

recortada. Como se muestra en la Figura 3-3, donde se grafica la magnitud de la 

señal del acelerómetro contra frecuencia, existe un valor mínimo y máximo 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 erróneas, como resultado de la distorsión ocasionada. 

 

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

Para realizar la selección del sensor, es decir, un acelerómetro capacitivo, se hizo 

una comparación de las características de algunos sensores comerciales analógicos y 

algunos digitales, con uno de los sensores más utilizados en trabajos realizados para 

el monitoreo de vibraciones [1], [4] que es el acelerómetro tipo piezoeléctrico 

PCB356B18. Buscando aproximarse lo más posible a las características del sensor 

piezoeléctrico, como su sensibilidad, ancho de banda y rango de aceleración 

medible, entre otras. 
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De manera inicial se realiza la comparación de algunos sensores analógicos como se 

muestra en la Tabla 4, en la cual se puede apreciar que no se pueden tener todas las 

características 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 pequeña magnitud comparado con la 

aceleración de un cuerpo en movimiento. Por otra parte, se observa que el costo del 

piezoeléctrico es muy elevado comparado con los sensores capacitivos analógicos. A 

pesar de todas las desventajas que presentan los sensores analógicos se realizaron 

unas pruebas preliminares con un sensor analógico común ADXL320, con el objetivo 

de familiarizarse con este tipo de sensores y observar su comportamiento. Para 

realizar estas pruebas, se implementó un circuito de acondicionamiento el cual 

consiste en un filtro pasa altas de 10Hz, un filtro pasa bajas de 1kHz y una etapa de 

amplificación. De igual manera, el sensor se coloca en contacto directo con el suelo y 

se realizan caminatas alrededor de él. 

Matrícula 
PCB356B18 

(piezoeléctrico) 
ADXL320 

(capacitivo) 
MMA7361 
(capacitivo) 

LIS344ALHTR 
(capacitivo) 

Fabricante PCB Piexotronix Analog Devices NXP ST Microelectronics 

Rango de aceleración ±5g ±5g ±1.5g ±2g 

Sensibilidad (mV/g) 1000 174 800 
660 

(720 con Vdd=3.6V) 

Ruido (μg/√Hz) 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 Comparación de sensores analógicos 

Como se muestra en la Figura 3-4, en una de las pruebas, el ruido presente en el 

acelerómetro sobrepasa o iguala la señal 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 acelerómetro es de 174mV/g, el ruido tiene un valor de 56×10-3g, 

cuyo valor impide visualizar la señal generada por las pisadas que se encuentra en el 

rango de 1×10-3g a 2×10-3g según los resultados obtenidos en este trabajo. 

 

Figura 3-4 Señal del acelerómetro ADXL320 durante una caminata de prueba. 

Debido a que las características de los acelerómetros analógicos capacitivos 

reportados en la Tabla 4 no son adecuadas para medir las vibraciones provocadas 

por las pisadas, tal como se mostró en la Figura 3-4, se decidió hacer la búsqueda de 

un sensor digital que se acercara lo más posible a las características 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 

que brindan para leer sus mediciones con un microcontrolador y posteriormente 

procesarlas en una computadora. En la Tabla 5 se muestra nuevamente una 

comparación de varios sensores digitales con el sensor piezoeléctrico mencionado 

anteriormente. Todos los sensores fueron elegidos de acuerdo con las necesidades 

de medición, es decir, que sus rangos de medición de aceleración fueran de 2 a 2.5g, 

ya que la señal de las pisadas que se desea medir es de una magnitud pequeña, la 

cual va de 1×10-3g a 2×10-3g. De igual manera, se consideró para la selección 

aquellos que tuvieran un mayor número de bits en su convertidor analógico digital 

(ADC), ya que esto implica una mayor resolución en el caso de los acelerómetros 

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 

analógicos. Finalmente, comparando todas las características de los sensores, se 

elige el sensor digital ADXL355, ya que presenta una mejor relación entre 

sensibilidad y ruido, y el ancho de banda de respuesta en frecuencia es de un valor 

intermedio. En general presenta características similares a las del sensor 

piezoeléctrico. 

Matricula 
PCB356B18 

(piezoeléctrico) 
LSM303D LIS3DHH ADXL355 ADXL345 ADXL362 

Fabricante PCB Piexotronix 
ST 

Microelectronics 
ST 

Microelectronics 
Analog 
Devices 

Analog 
Devices 

Analog 
Devices 

Rango de 
aceleración 

±5g ±2g ±2.5g ±2g ±2g ±2g 

Número de 
bits 

- 16 16 20 10 12 

Sensibilidad 
(LSB/g) 

1000mV/g 
16,393 

(825mV/g) 
13,157 

(662mV/g) 
256,000 

(812mV/g) 
256 

(825mV/g) 
1000 

(805mV/g) 

Ruido 
(μg/√Hz) a 

1kHz 
0.4 (16μg) 150 (6mg) 45(1.8mg) 25 (1mg) 

430 
(17.2mg) 

350 (14mg) 

Ancho de 
Banda (Hz) 

0.5-3000 773 235 o 440 1000 3200 400 

Precio (USD) 
Tarjeta de 
evaluación 

1865 1.58 19.50 47.13 20 22 

Tabla 5 Comparación de sensores digitales 

3.1.2.1 Características del sensor 

Dado que el sensor elegido fue el ADXL355 (en el caso de este trabajo se emplea la 

tarjeta de evaluación EVAL-ADXL355-PMDZ), observando nuevamente sus 

características en la Tabla 5, se tiene que es un acelerómetro digital de 20 bits, que 

tiene una sensibilidad de 256,000 𝐿𝑆𝐵/𝑔 o bien 3.9 𝜇𝑔/𝐿𝑆𝐵 (esto significa que con 

cada cambio de 3.9 𝜇𝑔 que el sensor detecta, el bit menos significativo-LSB cambia) 

y una densidad de ruido de 25𝜇𝑔/√𝐻𝑧. Además, cuenta con comunicación I2C o SPI, 

realiza la medición de la aceleración 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 acelerómetro es comúnmente utilizado para medir la vibración o la 
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aceleración de un objeto; para más información sobre el acelerómetro consultar 

[46]. 

Una vez identificadas sus características, se configura el sensor modificando los 

registros correspondientes obtenidos de la hoja de datos de éste [46], de tal manera 

que 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 X y Y).  

Además, se configura para que utilice la comunicación I2C a 400 000 bit/s para 

transmitir los datos al microcontrolador y se configura el filtro para que únicamente 

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 habrá modificaciones o atenuaciones en las mediciones. Ordinariamente 

la frecuencia de las pisadas (debido a la fuerza normal del talón al golpear el piso) se 

encuentra por debajo de 500Hz según investigaciones realizadas por [47] y en otra 

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

3.1.2.2 Interpretación 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 cálculos. También es necesario realizar una calibración de éste, ya que 

dependiendo del rango de aceleración en el que se va a estar trabajando cambia la 

sensibilidad, así como también entre un sensor y otro pueden presentarse ligeros 

cambios en los valores entregados de aceleración. 

Primero se calcula la sensibilidad, es decir, el número de LSB por cada g como se 

muestra en la Ecuación 14. Donde 𝐿𝑆𝐵1𝑔 es la sensibilidad, 𝐿𝑆𝐵𝑚𝑎𝑥 es el número 

máximo de LSB con los que cuenta el sensor, es decir, 2𝑛−1 (n es el número de bits 
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del convertidor), 𝑋𝑔 es el número de g’s que se programan en el acelerómetro 

(±2.048g en este caso). 

 

Finalmente, para convertir estos valores leídos de la aceleración en número de g 

(que es una manera ordinaria de expresar la aceleración cuando se emplean 

acelerómetros), se utiliza la Ecuación 15, donde 𝐴𝑐𝑐𝑧𝑔 es la lectura de la aceleración 

en el eje Z dada en g y 𝐴𝑐𝑐𝑧𝐿𝑆𝐵 es la lectura de la aceleración dada en LSB por el 

sensor. 

 

 

Para realizar la lectura de los datos del sensor, se hace uso de un microcontrolador y 

para la conversión se hace uso del lenguaje de programación Python como se 

explicará más adelante. 

3.1.3 Montaje del sistema y pruebas de campo 

Con respecto al montaje del sensor, fue necesario realizar el diseño y la fabricación 

de una base de resina epóxica que facilita la colocación del sensor en el suelo (ver 

Figura 3-5 A), además 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 posición fija. Dicha base no modifica el 

comportamiento del sensor, únicamente se emplea como auxiliar para fijar el sensor 

en su posición de medición. La orientación 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 

quede perpendicular al plano del suelo como ya se explicó anteriormente. Es 

𝐿𝑆𝐵1𝑔 =
𝐿𝑆𝐵𝑚𝑎𝑥

𝑋𝑔
=

219 𝐿𝑆𝐵

2.048 𝑔
= 256000 𝐿𝑆𝐵/𝑔 Ecuación 14 

𝐴𝑐𝑐𝑧𝑔 =
𝐴𝑐𝑐𝑧𝐿𝑆𝐵

𝐿𝑆𝐵1𝑔
 Ecuación 15 
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importante agregar, que este montaje lo hace portátil, lo cual sugiere una propiedad 

adicional al sistema propuesto, pues se podría montar en diferentes habitaciones o 

espacios. 

Respecto a las condiciones bajo las cuales se realizaron las pruebas, éstas se 

efectuaron en una habitación ubicada en la planta baja de un edificio, con 

dimensiones de 4.2m X 5.1m con piso de linóleo. 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 razón más de 

la elección de este tipo de pista es el alcance en distancia del sensor empleado, de 

tal manera que, si se aleja considerablemente del sensor, éste dejaría de ser 

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

 

Figura 3-5 Base de resina epóxica A. Montaje de la base  B. Encapsulado del sensor 

 

Figura 3-6 Ejes coordenados, orientación y posición del sensor 
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Figura 3-7 Pista de medición 

En cuanto a las pruebas de campo, el sujeto bajo estudio camina sobre la pista 

mencionada en dirección 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 medición. 

Se les indica que caminen de manera natural con la única condición de comenzar la 

caminata con el pie derecho, esto con la finalidad de poder distinguir dentro de la 

señal 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 rápida. 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 clasificación de tipos de caminata. 
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3.1.4 Transmisión y recepción de datos 

Como se puede apreciar en el esquema de las etapas de la adquisición de la base de 

datos (ver Figura 3-2), el último bloque se encarga de la transmisión y recepción de 

los datos provenientes del sensor; este bloque consiste en el microcontrolador que 

recibe dato por dato de parte del acelerómetro por medio de comunicación I2C y los 

envía 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 programación 

C++ (ver Anexo B). Lo primero que realiza el algoritmo es la configuración del sensor, 

es decir, configurar los registros del acelerómetro de tal manera que trabaje bajo los 

parámetros deseados que se mencionaron anteriormente: rango de aceleración, 

que realice la lectura de la aceleración en el eje Z, que utilice la comunicación I2C 

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

Posteriormente inicia la comunicación serial con la computadora y se queda en 

modo de espera hasta que recibe la instrucción (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 aceleración están dados por el sensor 

en complemento a dos y en un formato de 20 bits. Finalmente envía el dato 

modificado a la computadora de manera serial UART (Receptor/Transmisor 

Asíncrono Universal) con una velocidad de 115 200 bit/s. 
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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 comunicación serial con el microcontrolador. Una 

vez que el usuario a cargo establezca la pauta para comenzar las mediciones (con 

una instrucción ingresada mediante el teclado), el algoritmo envía una bandera al 

microcontrolador para comenzar el proceso de obtener los datos del sensor y 

recibirlos vía serial. Posteriormente se realiza el cálculo del número correspondiente 

de g basándose en la conversión digital del acelerómetro utilizando la Ecuación 14 y 

la Ecuación 15. Finalmente, almacena los datos del tiempo y la aceleración en un 

archivo de extensión *.csv. Debido a que únicamente se realiza la lectura del eje Z, la 

matriz generada sólo contiene los datos de la aceleración 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. 

 

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

3.3 Extracción de parámetros 

Como ya se mencionó en la sección 2.2 los parámetros que se obtienen de la señal 

de aceleración son 4 parámetros característicos y 8 parámetros estadísticos. Para 

cada uno de ellos se hizo el promedio de su valor para el pie derecho y para el pie 

izquierdo. Los parámetros característicos son: la duración de pisadas (S), duración de 

la zancada (T), la energía de la señal de cada pisada (E) y la cadencia (V). Por otra 

parte, también se obtienen los parámetros estadísticos que son: la desviación 

estándar (𝑇2), la raíz cuadrática media (𝑇3), la curtosis (𝑇4), la asimetría estadística 

(𝑇5), la desviación media absoluta (𝑇6), la media de la frecuencia (𝐹1), la mediana de 

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

Con los parámetros definidos, se procede a la extracción de estos a partir de la 

matriz de datos obtenida con el algoritmo de procesamiento y almacenamiento, es 

decir, el archivo con extensión *.csv, que consta de dos columnas: una corresponde 

al tiempo y la otra a la aceleración correspondiente, en el eje Z. Para la extracción, 
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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). 

 

Figura 3-10 Diagrama de flujo de extracción de parámetros 

Primero se hace uso de un ajuste de mínimos cuadrados a un polinomio mediante la 

función polyfit de Matlab. Posteriormente, se referencia la señal a cero en el eje de 

la aceleración, debido a que originalmente la señal está referenciada a 1g, ya que al 

colocar el sensor en el suelo y medir la aceleración en el eje Z, ya se considera la 

presencia de la gravedad. 

El siguiente paso es aplicar un filtro pasa bajas a la señal con el fin de reducir el ruido 

presente en la señal original, un ejemplo de la señal resultante se muestra en la 

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

Posteriormente, se procede a realizar una segmentación automatizada, localizando 

los picos máximos de la señal, que representan los impactos del pie en el suelo. Se 

emplea la función findpeaks de Matlab [49] para este propósito, mediante la 

selección de un valor mínimo de prominencia que se considera para descartar picos 

no representativos, así como una distancia mínima entre picos, es decir, la distancia 

mínima 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 

definición de prominencia. 

La prominencia de un pico mide cuánto se destaca el pico debido a su altura 

intrínseca y su ubicación en relación 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 línea horizontal desde el pico hacia la izquierda y la derecha 

hasta que ocurra alguna de las siguientes situaciones: 

o La línea interseca la señal debido a que hay un pico más alto. 

o La línea alcanza el borde izquierdo o derecho de la señal. 
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3. Se identifica el punto mínimo de la señal en cada uno de los dos segmentos 

definidos en el paso 2. Este punto será un valle o uno de los extremos de la 

señal. 

4. El mayor de estos dos mínimos será el nivel de referencia. La distancia del 

pico por encima de este nivel representa su prominencia. 

 

Figura 3-12 Ejemplo de medición de prominencia en la señal de una pisada 

Con los valores de la ubicación de los picos máximos 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 gráficamente, se puede observar la señal de cuatro 

pisadas que se muestra en la Figura 2-2. 

A continuación, se segmenta la señal de tal manera que se pueda analizar cada 

pisada, esto con la ayuda de la localización de los picos máximos, es decir, se toman 

segmentos de la señal desde la posición del pico máximo (p-1) hasta el siguiente (p), 

donde p toma un valor máximo equivalente al número total de picos máximos 

presentes en la señal. Este proceso continúa hasta el último pico máximo presente 

en la señal. Una vez realizado lo anterior, se procede a localizar el pico mínimo 

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 mínima entre picos con la función 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 máximo, valor seleccionado empíricamente, 

basándose en todas pruebas realizadas y en los diferentes valores de aceleración 

obtenidos para cada una de las 30 personas, de esta manera se obtiene el pico 

mínimo por cada segmento. 

Tomando la diferencia entre el valor de la posición en el tiempo de todos los picos 

mínimos y de todos los picos máximos, se obtiene el valor de la duración 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 

duración de la zancada T, y de igual manera se realiza su clasificación entre izquierda 

y derecha. 

A continuación, se calcula la energía por cada segmento de la señal, es decir, por 

cada paso con la Ecuación 1, el cálculo de la sumatoria se realiza desde la posición 

del pico máximo del paso que se desea analizar hasta la posición del pico mínimo. 

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 

duración de la pisada (S), así como de la duración de la zancada (T), haciendo uso de 

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

Finalmente, los parámetros estadísticos 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 obtención de parámetros 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, además 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 número de vectores por persona. 

3.4 Clasificación de datos 

Para conseguir uno de los objetivos establecidos para esta tesis, la clasificación de 

los datos se hace con ayuda de redes neuronales artificiales. Para poder elegir el 

método a emplear para la clasificación de los datos, se hacen pruebas con tres 

diferentes métodos, los cuales se mostrarán en la sección 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 sección 2.3.2, tiene la 

capacidad de resolver problemas que no son linealmente separables. Su 

representación esquemática es la que se muestra en la Figura 3-13 A, donde la capa 

de entrada consta de N neuronas y su función de activación es una sigmoide 

tangencial; la capa oculta consta de M neuronas y su función de activación es lineal. 

El segundo es la red neuronal multicapa con una función de activación softmax cuya 

única diferencia es la función de activación softmax de la capa de salida (véase la 

Figura 3-13B), que de igual manera se explica en la sección 2.3.2, y que puede 

utilizarse para representar la distribución de probabilidad sobre las distintas salidas 

posibles. 

El tercer método es el clasificador neurodifuso adaptable con modificadores 

lingüísticos (ANFC-LH). Este modelo incorpora el uso de conjuntos difusos dentro de 

una red neuronal, como ya se mencionó en la sección 2.4. El ANFC-LH añade una 

capa de modificadores lingüísticos que intenta determinar qué características son 

discriminativas y cuáles 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 capítulo 

Con respecto a la detección de picos que se realiza para localizar las pisadas dentro 

de la señal obtenida por el sensor, se debe considerar que entre una persona y otra 

existen pequeñas diferencias en la magnitud de los picos dentro de la señal, así 

como su separación. Por lo tanto, se requiere hacer una calibración para cada 

persona en el algoritmo de extracción de parámetros, en específico en la parte del 

algoritmo donde se realiza la detección 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 medición y otra, lo cual 

ayuda a tener mejores clasificaciones. 
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4 RESULTADOS 

Retomando lo mencionado en la sección 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 

que tanto en el eje X como en el eje Y existe una atenuación considerable de las 

vibraciones comparadas con la señal 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 señal de mayor amplitud. 

 

Figura 4-1 Mediciones de aceleración 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 señal 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 reportó en [47], [48]. 

 

Figura 4-2 Espectro de frecuencias de la señal generada por las pisadas de cinco personas A. Gráfica en g2/Hz     
B. Gráfica en dB 
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Una vez explicadas cada una de las partes del sistema en el capítulo 3, es 

conveniente realizar varias pruebas en cuanto a la clasificación, cada una de ellas se 

realizó 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 

sección 4.2. Una vez elegido el método, las pruebas finales consisten en realizar las 

cuatro clasificaciones, pero únicamente con el método elegido haciendo ligeros 

cambios en los parámetros de la red, con el objetivo de mejorar su capacidad de 

clasificación y asertividad. Así como también es importante mencionar que, para 

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

4.1 Selección del método de clasificación (pruebas 

preliminares) 

En esta sección se mostrarán los resultados obtenidos en las pruebas preliminares, 

utilizando los tres métodos mencionados en la sección 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, únicamente para 17 

personas. Esto con el objetivo de elegir el mejor método para realizar las 

clasificaciones finales. 

4.1.1 Clasificación por edad 

La primera clasificación consiste en identificar cuatro clases de edad: 15-25 años, 26-

35 años, 36-50 años y 51-60 años. Utilizando únicamente los parámetros 

estadísticos de tiempo y frecuencia, así 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 empleó la base preliminar de 17 personas. Se 
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realizaron 30 ejecuciones, de las que se selecciona la mejor de ellas, es decir, aquella 

en la que el porcentaje de clasificación correcta de cada clase es proporcional y el 

mayor posible. 

En este caso, la mejor ejecución 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 confusión 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 función de activación 

softmax, con los mismos parámetros como se muestra en la Figura 4-4 A y el mismo 

número de ejecuciones, se obtiene que la mejor ejecución (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 confusión de la Figura 4-4 B. 

 

Figura 4-3 Resultado de la clasificación de edad  A. Red neuronal multicapa  B. Matriz de confusión 
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Figura 4-4 Resultado de la clasificación de edad  A. Red neuronal multicapa con función de activación softmax  B. 
Matriz de confusión 

De igual manera se emplea el clasificador neurodifuso adaptable con modificadores 

lingüísticos 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 confusión de la Figura 4-5 B. 

 

Figura 4-5 Resultado de la clasificación de edad  A. Clasificador neurodifuso adaptable con modificadores 
lingüísticos B. Matriz de confusión 
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4.1.2 Clasificación por IMC 

La segunda clasificación consiste en identificar el índice de masa corporal               

(𝐼𝑀𝐶 = 𝑃𝑒𝑠𝑜/𝐸𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎2) 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) y 

obesidad (30.00-36.00). De la base de datos se emplea únicamente 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 parámetros característicos, así 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 ejecución 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 confusión de la Figura 4-6 B. 

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

activación softmax, con los mismos parámetros como se muestra en la Figura 4-7 A y 

el mismo número de ejecuciones, se obtiene que la mejor ejecución (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 confusión de la Figura 4-7 B. 
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Figura 4-6 Resultado de la clasificación de IMC  A. Red neuronal multicapa  B. Matriz de confusión 

 

Figura 4-7 Resultado de la clasificación de IMC  A. Red neuronal multicapa con función de activación softmax  B. 
Matriz de confusión 

Con el tercer método, es decir, el clasificador neurodifuso adaptable con 

modificadores lingüísticos 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 confusión de la Figura 4-8 B. 
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Figura 4-8 Resultado de la clasificación de IMC  A. Clasificador neurodifuso adaptable con modificadores 
lingüísticos B. Matriz de confusión 

4.1.3 Clasificación por tipo de caminata 

La tercera clasificación consiste en identificar el tipo de caminata de una sola 

persona: cojeando, cojeando y arrastrando, caminata lenta, caminata normal y 

caminata rápida. De la base de datos se emplea únicamente 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 haría en pruebas hechas a un paciente con 

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

De igual manera se utilizan en este caso los parámetros característicos, así 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 confusión de la Figura 4-9 B. 

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

activación softmax, con los mismos números de neuronas como se muestra en la 
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Figura 4-10 A y el mismo número de ejecuciones, se obtiene que la mejor ejecución 

(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 confusión de 

la Figura 4-10 B. 

 

Figura 4-9 Resultado de la clasificación de tipo de caminata  A. Red neuronal multicapa  B. Matriz de confusión 

 

Figura 4-10 Resultado de la clasificación de tipo de caminata  A. Red neuronal multicapa con función de 
activación softmax           B. Matriz de confusión 
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Con el tercer método, es decir, el clasificador neurodifuso adaptable con 

modificadores lingüísticos 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 

confusión de la Figura 4-11 B. 

 

Figura 4-11 Resultado de la clasificación de tipo de caminata  A. Clasificador neurodifuso adaptable con 
modificadores lingüísticos B. Matriz de confusión 

Finalmente, se presenta la Tabla 6 con un resumen de los resultados de estas 

pruebas preliminares (las pruebas finales se presentan en la sección 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 función de activación softmax, debido al mejor desempeño al 

momento de clasificar el tipo de datos que se manejan en este trabajo, en 

comparación con los otros dos métodos. Para todas las pruebas se utilizó Deep 

Learning Toolbox de Matlab para programar cada uno de los métodos. 
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Clasificación evaluada Método empleado Características de la red 

Resultados 

(Porcentaje de 

exactitud) 

Clasificación por edad: 

Clase 1 (15-25 años) 

Clase 2 (26-35 años) 

Clase 3 (36-50 años) 

Clase 4 (51-60 años) 

Red neuronal multicapa 
Primera capa: 20 neuronas 

Segunda capa: 10 neuronas 
92.54% 

Red neuronal multicapa con 

función de activación softmax 

Primera capa: 20 neuronas 

Segunda capa: 10 neuronas 
86.1% 

Clasificador neurodifuso 

adaptable con modificadores 

lingüísticos 

8 reglas y modelo difuso 

Sugeno 
74.14% 

Clasificación por índice 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 

función de activación softmax 

Primera capa: 20 neuronas 

Segunda capa: 10 neuronas 
95.28% 

Clasificador neurodifuso 

adaptable con modificadores 

lingüísticos 

8 reglas y modelo difuso 

Sugeno 
83.01% 

Clasificación por tipo de 

caminata: 

cojeando, cojeando y 

arrastrando, caminata lenta, 

caminata normal y caminata 

rápida 

Red neuronal multicapa 
Primera capa: 20 neuronas 

Segunda capa: 10 neuronas 
99.2% 

Red neuronal multicapa con 

función de activación softmax 

Primera capa: 20 neuronas 

Segunda capa: 10 neuronas 
99.6% 

Clasificador neurodifuso 

adaptable con modificadores 

lingüísticos 

10 reglas y modelo difuso 

Sugeno 
92% 

Tabla 6 Comparación de resultados de pruebas de clasificación preliminares empleando cada método. 

 

4.2 Clasificaciones finales 

En esta sección se mostrarán los resultados obtenidos utilizando redes neuronales 

con función de activación softmax para realizar cuatro identificaciones diferentes, a 

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

excepción de la última identificación que se realiza con un individuo. De igual 

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

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

de un mayor número de individuos.  

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

multicapa con función de activación softmax, en primer lugar, se consideraron las 

reglas propuestas en [51] para iniciar con un número específico de neuronas y 
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capas. Posteriormente, se ajustaron el número de neuronas y capas a través de 

varias ejecuciones aumentando gradualmente el número de neuronas en cada capa. 

Este proceso iterativo permitió determinar el número adecuado de neuronas 

necesario para alcanzar el punto en el que el rendimiento de la red deja de mejorar. 

Para la programación 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 características físicas de 

los participantes (edad, género e índice de masa corporal) y la última 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 parámetros estadísticos (pie derecho e izquierdo 

promediados) y la última clasificación con la ayuda de los cuatro parámetros 

característicos (para pie derecho e izquierdo). 

Para los clasificadores de edad, género e índice de masa corporal, el vector 𝑝 de 

entrada de las redes neuronales está formado por ocho componentes (parámetros 

estadísticos) como se muestra en la Ecuación 16. 

 

 

Donde 𝑝1 es la desviación estándar, 𝑝2 es la raíz cuadrática media, 𝑝3 es la curtosis, 

𝑝4 es la asimetría estadística, 𝑝5 es la desviación media absoluta, 𝑝6 es la media de 

la frecuencia, 𝑝7 la mediana de la frecuencia y 𝑝8 la media de la potencia. 

Por otra parte, para el clasificador de tipos de caminata, el vector 𝑝 de entrada de 

las redes neuronales está formado por ocho parámetros característicos. Donde 𝑝1 es 

la duración de la pisada izquierda, 𝑝2 es la duración de pisada derecha, 𝑝3 es la 

duración de la zancada izquierda, 𝑝4 es la duración de la zancada derecha, 𝑝5 es la 

𝑝 = [𝑝1 𝑝2 𝑝3 𝑝4 𝑝5 𝑝6 𝑝7 𝑝8] Ecuación 16 
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energía de señal de la pisada izquierda, 𝑝6 es la energía de la señal de la pisada 

derecha, 𝑝7 la cadencia del pie izquierdo y 𝑝8 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 está dado por 𝑇 =

[𝑡1 𝑡2 … 𝑡𝑗]. Donde 𝑗 es el número de clases, y cuyo valor varía dependiendo de la 

clasificación que se está realizando. Suponiendo que se tengan tres clases (𝑗 = 3), 𝑇 

tiene la forma 𝑇 = [1 0 0] para la clase 1, 𝑇 = [0 1 0] para la clase 2 y 𝑇 = [0 0 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 retropropagación para 

actualizar los valores de pesos sinápticos y bias de la red neuronal. Posteriormente, 

el algoritmo de optimización 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 Clasificación por edad 

La primera clasificación consiste en identificar tres clases de edad: joven (25-34 

años), adulto (35-54 años) y adulto mayor (55-72 años). Utilizando la red neuronal 

multicapa con función de activación softmax con 20 neuronas en la primera capa y 5 

neuronas en la segunda capa (ver código 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 

clasificación correcta de cada clase es proporcional y el mayor posible. En este caso, 

la mejor ejecución 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 confusión de la Figura 4-12 A. Por otra parte, la Figura 

4-12 B muestra la matriz de confusión 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 consideración que cada 

individuo cuenta con 20 vectores. La Figura 4-12 C gráficamente ilustra el resultado 

de la clasificación en una gráfica de dispersión. 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 cercanía de 

los puntos de cada color a los vértices (donde el valor de cada eje es igual a 1), mejor 

clasificación se tiene. 

 

Figura 4-12 Resultado de la clasificación por edad con red neuronal con función de activación softmax A. Matriz 
de confusión de datos de prueba   B. Matriz de confusión de todos los datos   C. Gráfico 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 está clasificada correctamente. Teniendo en cuenta que cada persona tiene 

20 vectores de parámetros para ésta y las siguientes clasificaciones, ya sean 

parámetros característicos o estadísticos, se puede realizar una validación, es decir, 

se analiza cómo 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 

clasificarán como jóvenes, 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 número 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 años. Como el valor real de su edad es 59 años, entonces la clase 

real a la que pertenece es adulto mayor, por lo tanto, coincide con la clasificación 

realizada por la red neuronal. Por otro lado, aún podría estar mal clasificado ya que 

hay una pequeña 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 arrojó una exactitud del 100% en la 

clasificación basada en personas. 

 

Figura 4-13 Validación de clasificación por edad *Posible sujeto mal clasificado 
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4.2.2 Clasificación por género 

La segunda clasificación consiste en identificar el género de la persona: hombre o 

mujer. Utilizando la red neuronal multicapa con función de activación softmax con 

25 neuronas en la primera capa y 15 neuronas en la segunda (ver el código en Anexo 

I), se realizaron 25 ejecuciones. Seleccionando la mejor de las ejecuciones como en 

la clasificación anterior, es decir, el porcentaje de acierto en la clasificación de cada 

clase es proporcional y el mayor posible. 

En este caso, la mejor ejecución fue la que tuvo un porcentaje de aciertos para los 

datos de prueba del 89.4% para la clase 1 y 81.6% para la clase 2; estos se muestran 

en la matriz de confusión de la Figura 4-14 A. La Figura 4-14 B muestra la matriz de 

confusión de todos los datos, para la cual se tiene un porcentaje de aciertos del 

93.5% para la clase 1 y 90.8% para la clase 2. La Figura 4-14 C muestra gráficamente 

el resultado de clasificación obtenido por la red neuronal, en el cual se observa que 

aún existen deficiencias en la clasificación, ya que aún no se separan notablemente 

los puntos de ambas clases. 

Realizando nuevamente la validación por persona como en la clasificación anterior, 

se obtiene la Figura 4-15, la cual reveló algunos errores en la clasificación de los 

vectores. Sin embargo, la clasificación general de los individuos fue precisa, lo que 

afirma un porcentaje de aciertos del 100% en la identificación del género por 

persona. 

 



 

59 
 

Capítulo 4: Resultados 

 

Figura 4-14 Resultado de la clasificación por género con red neuronal con función de activación softmax A. Matriz 
de confusión de datos de prueba   B. Matriz de confusión de todos los datos   C. Gráfico 3D 

 

 

Figura 4-15 Validación de clasificación por género 
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4.2.3 Clasificación por IMC 

La tercera clasificación consiste en identificar el índice 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 función de activación softmax con 25 neuronas en la primera capa y 

15 neuronas en la segunda capa (ver el código 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 confusión 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 confusión 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 gráficamente el resultado de la clasificación obtenida con la red neuronal, 

en este caso se alcanza a distinguir mejor separación de los puntos de colores que 

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

Realizando una validación se obtiene la Figura 4-17, muestra que de manera general 

cada persona se clasifica correctamente. Sin embargo, aparece una ambigüedad 

como en el caso del sujeto 13, el cual aún podría ser mal clasificado, ya que existe 

una pequeña 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 validación también 

obtiene 100% de aciertos en la clasificación de índice de masa corporal por persona. 
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Figura 4-16 Resultado de la clasificación por IMC con red neuronal con función de activación softmax  A. Matriz 
de confusión de datos de prueba   B. Matriz de confusión de todos los datos   C. Gráfico 3D 

 

Figura 4-17 Validación de clasificación por IMC *Posible sujeto mal clasificado 
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4.2.4 Clasificación por tipo de caminata 

La cuarta clasificación 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 rápida (clase 

5). Utilizando la red neuronal multicapa con función de activación 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 confusión 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 confusión 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 gráficamente el 

resultado de la clasificación 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, 

así 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 clasificación 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 último, se realizó la validación para la clasificación del tipo de caminata (ver 

Figura 4-19). Los resultados fueron altamente precisos, ya que se relacionó 

correctamente la mayoría 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 4-18 Resultado de la clasificación por tipo de caminata con red neuronal con función de activación 
softmax A. Matriz de confusión de datos de prueba   B. Matriz de confusión de todos los datos   C. Gráfico 3D 

 

 

Figura 4-19 Validación de la clasificación por tipo de caminata 
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4.3 Pruebas adicionales 

Para finalizar el análisis de los resultados, se evaluó 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 clasificación se muestran a continuación. 

La Figura 4-20 A muestra los resultados de la clasificación 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 clasificación por sexo, en este caso 

la persona número 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 

clasificación por índice 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. 

 

Figura 4-20. Resultados de pruebas adicionales (*Sujeto mal clasificado) 
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4.4 Conclusiones del capítulo 

Como se pudo apreciar a lo largo de todo el capítulo, 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, así como el montaje para realizar las mediciones que 

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

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

Clasificación evaluada 
Método 
aplicado 

Características 
de la red 

Parámetros Resultados 

Clasificación por edad: 
 

joven (25-34 años) 
adulto (35-54 años) 
adulto mayor (55-72 

años). 

Red 
neuronal 
multicapa 

con función 
de 

activación 
softmax 

Primera capa: 
20 neuronas 

Segunda capa: 
5 neuronas 

Parámetros 
estadísticos 

Exactitud                        0.7833 
Exhaustividad macro    0.7833 
Precisión macro            0.7840 
F1_macro                       0.7836 

Clasificación por género: 
 

Hombre o Mujer 

Primera capa: 
25 neuronas 

Segunda capa: 
15 neuronas 

Parámetros 
estadísticos 

Exactitud                        0.9233 
Exhaustividad macro    0.9214 
Precisión macro            0.9222 
F1_macro                       0.9218 

Clasificación por índice 
de masa corporal: 

 
normal (18.50-24.90) 

sobrepeso (25.00-29.90) 

obesidad (30.00-36.00) 

Primera capa: 
25 neuronas 

Segunda capa: 
15 neuronas 

Parámetros 
estadísticos 

Exactitud                        0.8766 
Exhaustividad macro    0.8736 
Precisión macro            0.8571 
F1_macro                       0.8653 

Clasificación por tipo de 
caminata: 

 
cojeando, cojeando y 
arrastrando, caminata 

lenta, caminata normal y 
caminata rápida 

Primera capa: 
20 neuronas 

Segunda capa: 
10 neuronas 

Parámetros 
característicos 

Exactitud                        0.9920 
Exhaustividad macro    0.9866 
Precisión macro            0.9930 
F1_macro                       0.9898 

Tabla 7 Características y resultados de las clasificaciones finales 

Por otra parte, es importante mencionar que este trabajo derivó en un artículo 

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]. 



 

66 
 

Capítulo 4: Resultados 

 

 



 

67 
 

Capítulo 5: Conclusiones generales 

5 CONCLUSIONES GENERALES 

Los resultados de este estudio subrayan la eficacia del método con enfoque no invasivo 

utilizado para la adquisición de señales de pisadas. A diferencia de otros métodos en los 

que los sensores se fijan al cuerpo del paciente, el sistema propuesto en este trabajo 

emplea acelerómetros capacitivos colocados en el suelo, para obtener la señal de las 

vibraciones generadas por las pisadas del sujeto de estudio. Este método permite al sujeto 

de estudio caminar de manera más libre y natural. 

Una aportación significativa del sistema propuesto es su capacidad para obtener 

parámetros característicos y estadísticos de las pisadas utilizando acelerómetros 

asequibles en una habitación convencional. Este sistema podría ser una alternativa 

distinta a los métodos actuales, que a menudo se basan en acelerómetros piezoeléctricos 

o cámaras y micrófonos 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 más 

accesible y práctico. 

Además, el montaje del sensor, integrado en una base de resina junto con el 

microcontrolador, demostró un rendimiento fiable y reproducible, con la ventaja añadida 

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 selección del sensor, se prestó especial atención en 

seleccionar el más adecuado para las necesidades del sistema. Lo principal fue lograr 

sensar las vibraciones generadas por las pisadas en una habitación ordinaria, de tal 

manera que, se pudieran distinguir pequeñas variaciones en las pisadas. La adecuada 

elección del acelerómetro y su acondicionamiento en función de la actividad a realizar, 

permitieron obtener señales de alta calidad, lo cual favoreció los resultados de las 

clasificaciones. 
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En lo que respecta al procesamiento de los datos obtenidos por el acelerómetro, fue de 

vital importancia hacer una buena interpretación, conversión, así como filtrar y preparar 

la señal para trabajar con ella para la obtención de los parámetros característicos y 

estadísticos de las pisadas. Con dicho procesamiento de los datos se logró obtener una 

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

La aplicación de la inteligencia artificial en este estudio, en particular el uso de redes 

neuronales multicapa con funciones de activación softmax, ha sido otra de las 

aportaciones de este trabajo y ha demostrado su eficacia para efectuar clasificaciones 

biométricas. Esto incluye la identificación de los tipos de marcha, así como el IMC, el 

género y la edad, estas últimas son clasificaciones que no han sido reportadas en otros 

trabajos. Haciendo una comparación 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, así 

como también se está trabajando con una base de datos de autoría propia, quedan 

mejoras por hacer, por ejemplo: 

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

implicará caracterizar el sistema con cada uno de ellos. 

• Realizar más mediciones para personas con índice de masa corporal de bajo peso, 

así como de edades menores a 25 años y con ello crear una base de datos más 

completa. 

• Realizar una base de datos en la que se evalúan pacientes de manera periódica 

para desarrollar aplicaciones de evaluaciones del estado de salud, o aplicaciones 

de seguimiento en una rehabilitación física. 

• Mejorar y automatizar el proceso para la obtención de la base de datos. 

• Desarrollar posibles aplicaciones del sistema como evaluación del estado de salud, 

principalmente para gente de edad avanzada y/o discapacitados, así como también 

para evaluaciones deportivas, rehabilitación física y reconocimiento humano para 

cuestiones de seguridad. 

• Aumentar el tamaño de la base de datos para que tenga un número equilibrado de 

individuos de cada clase, lo que ayuda a dotar de mayor robustez a la red neuronal 

para realizar las clasificaciones. 

• Desarrollar algoritmos más sofisticados con aprendizaje profundo para la 

detección de patrones en la marcha, ya que el trabajo presentado es un primer 

acercamiento. 
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7 ANEXOS 
Anexo A 

DICTAMEN  
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Anexo B 
CÓDIGO EN C++ DE TRANSMISIÓN Y RECEPCIÓN DE DATOS 
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Anexo C 
CÓDIGO EN PHYTON DE PROCESAMIENTO Y 

ALMACENAMIENTO DE DATOS 
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Anexo D 
CÓDIGO EN MATLAB DE EXTRACCIÓN DE PARÁMETROS 
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Anexo E 
CÓDIGO EN MATLAB DE UNIFICACIÓN DE DATOS POR PERSONA 
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Anexo F 
CÓDIGO EN MATLAB DE REDUCCIÓN DE VECTORES 
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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 lingüísticos 

(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 CLASIFICACIÓN 

DE EDAD 

 

Figura 7-1 Conjuntos difusos para clasificador de edad con ANFC-LH 

 

Figura 7-2 Base de reglas para clasificador de edad con ANFC-LH 
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CONJUTOS DIFUSOS Y BASE DE REGLAS PARA CLASIFICACIÓN 

DE IMC 

 

Figura 7-3 Conjuntos difusos para clasificador de IMC con ANFC-LH 

 

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

DE TIPO DE CAMINATA 

 

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

 

Figura 7-6 Base de reglas para clasificador de tipo de caminata con ANFC-LH 
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Anexo H 
CÓDIGO EN MATLAB DE CLASIFICACIÓN DE EDAD 
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Anexo I 
CÓDIGO EN MATLAB DE CLASIFICACIÓN DE GÉNERO 
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Anexo J 
CÓDIGO EN MATLAB DE CLASIFICACIÓN DE IMC 
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Anexo K 
CÓDIGO EN MATLAB DE CLASIFICACIÓN DE TIPO DE CAMINATA 

 

 

 


