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Resumen

La incidencia de caidas accidentales entre los adultos mayores, junto con su impacto en términos
de morbilidad y mortalidad, los ha convertido en un problema de salud publica en todo el mundo.
Se estima que el 28% al 45% de las personas de 65 afios 0 mdas caen cada afo. Estos eventos
representan del 18% al 40% de la asistencia al departamento de emergencias y mas del 80% de
todas las admisiones por lesiones a hospitales del mismo grupo de edad. Entre las lesiones mas
graves causadas por caidas se encuentran la fractura de cadera y lesion cerebral traumatica; este
ultimo representa el 46% de las caidas fatales entre adultos mayores. Las caidas accidentales
también tienen un gran impacto en costos para los sistemas de salud y para la sociedad.

Esta tesis tiene el propdsito de investigar y desarrollar una metodologia de andlisis de sefiales
mediante sensores inerciales (IMUS) para poderse utilizar en estudios de riesgo de caidas, para a
futuro detectarlas e incluso prevenir si se administran los medios adecuados al paciente. Estos
incidentes requieren intervenciones tanto humanas como técnicas.

Por este motivo, desarrollamos unos algoritmos de andlisis de patrones mediante técnicas basadas
en analisis tiempo-frecuencia, para descomponer las sefiales de entrada de acelerometria
obtenidas por un IMU, en una serie de secuencias de datos llamados funciones de modo intrinseco
(FMs), con las cuadles caracterizar los patrones de caminata. Esta técnica, llamada descomposicién
empirica de modos (EMD por sus siglas en ingles), es adecuada para el analisis de sefiales no
estacionarias y no lineales como las sefiales de acelerometria del movimiento de cuerpo humano.
Cada componente pasa por una etapa de extraccion de caracteristicas tiempo-frecuencia,
empleando caracteristicas temporales Utiles para describir la forma de onda, asi como, la
transformada de Hilbert-Huang, para obtener las frecuencias instantaneas de cada componente,
para sacar caracteristicas en los dominios tiempo frecuencia, que son datos valiosos para entender
la caminata en ancianos con respecto a adultos jovenes. Se utilizé una base de datos con registros
de acelerometria, obtenidos con un IMU colocado en el centro de masa de 30 sujetos (15 adultos
jévenes, 15 ancianos) para tres tipos de pruebas (caminata lenta, caminata rapida, trotando),
seguida de una fase de seleccién de caracteristicas con ayuda de analisis estadistico MANOVA
(analisis multivariado de varianza) con lo que se observaron diferentes patrones entre los adultos
jévenes y los ancianos.

La metodologia descrita en este trabajo muestra resultados prometedores para entender los
riesgos de caida. Estos resultados infieren que la metodologia propuesta seria de gran utilidad
para estudiar los movimientos irregulares en los ancianos, resaltando la descomposicién de la
sefial de acelerometria usando la EMD como una técnica de descomposicion automatizada y
efectiva para seflales bioldgicas, en este caso de caminata.
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Capitulo 1.

Introduccion

1.1. Problematica

Las caidas constituyen un importante problema de salud publica. Se estima que entre un 28% vy
un 35% de los mayores de 65 afios se caen cada afio. Este porcentaje se incrementa con la edad,
por ejemplo, hasta un rango de 32 - 42 % para los que estan por encima de 70 afios[1]. Las caidas
pueden tener consecuencias desde leves, como hematomas o golpes, hasta mas graves, como
fracturas de cadera. Cada afio, mas de un 10 % de la poblacién europea mayor de 65 afios sera
tratada por un médico de una herida relacionada con una caida y cien mil personas moriran como
consecuencia de las heridas de una caida. Existe una relacion entre el tiempo que pasa el anciano
en el suelo y la gravedad de las consecuencias de las caidas. Ademas, el miedo a las caidas supone
una importante merma de la calidad de vida de los ancianos, reduciendo sus salidas, su vida social,
su independencia e incluso aumentando el propio riesgo de caidas. Por tanto, la deteccion y
evaluacion de riesgo de caidas, avisando a los cuidadores en el momento oportuno, constituye un
importante tema de investigacion.

Estos hechos son la razén del desarrollo de varias soluciones de deteccidn de caidas o de
prevencion, para asegurar una respuesta rapida en caso de que tal evento ocurra. Sin embargo, hoy
dia se utilizan pocos sistemas comerciales, debido a problemas de fiabilidad, facilidad de instalacidn
y uso, o bien porque las personas no aceptan el dispositivo, por diversos motivos, como rechazo
tecnoldgico o simplemente por su coste.

En los ultimos afios, han aparecido numerosos sistemas basados en tecnologias de la informaciény
las comunicaciones para detectar caidas. Sin embargo, su uso no estd extendido. En trabajos
anteriores en la literatura se han realizado revisiones sistematicas de estudios sobre la percepcidn
de los mayores de la tecnologia orientada a la prevencién y deteccidn de caidas [2][3][4][5], donde
en resumen se concluye que hay usa serie de factores intrinsecos y extrinsecos para la motivacidn
del uso de tecnologias y su adopcién permanente. Entre los factores intrinsecos, citamos:

® La independencia que se gana con el sistema para moverse sin miedo.
® La usabilidad.
e Coste (en menor medida).

En los estudios entendemos las inquietudes comunes que surgian. Las caidas se perciben como el
efecto de la edad o de una enfermedad. El riesgo de caidas es visto como una vulnerabilidad. La
posibilidad de deteccidon automatica, sin necesidad de presionar un botdn, y de que el sistema



funcione en cualquier lugar es una gran ventaja para los mayores y sus cuidadores, lo que repercute
en un incremento de la predisposicidn a llevar el dispositivo y no “olvidarse” de colocarlo todos los
dias. Se citan algunos factores en contra, como la pérdida de privacidad, la sensacion de estar
controlado, falsas alarmas, falta de comodidad o el miedo a ser llevado a una residencia en caso de
detectarse caidas habituales.

Como resultado de estas reflexiones, la motivacién principal de este proyecto serad estudiar las
soluciones existentes, disefiar e implementar un sistema basado en la monitorizacién mediante
acelerdmetros que detecte caidas simuladas en entornos similares a uno doméstico vy
posteriormente realizar un prototipo del dispositivo real.

1.2. Justificacion

Dentro de nuestra agitada sociedad, la mayoria de los ancianos viven una situacién de abandono,
soledad y maltrato sumados a sus limitaciones fisicas y mentales propias de la edad. El estilo de vida
actual obliga a que estas personas pasen largas horas solas con el grave riesgo de sufrir accidentes
y no ser atendidos. Se trata, indudablemente, de un problema social muy complejo que afecta a un
grupo humano sumamente vulnerable y desprotegido. Dentro de este contexto ocurren las caidas
siendo actualmente un problema de salud importante debido a su gran incidencia, morbilidad,
mortalidad y la seria afectacidon que puede tener en la calidad de vida de los afectados [6].

En los sistemas publicos de salud las caidas de pacientes adultos mayores implican altos costos
asociados a la asignacién de recurso de personal, infraestructura, tratamientos y medicamentos [1].

Por lo tanto, consideramos que es necesario investigar y estudiar las limitantes de los métodos
actuales, asi como contar con métricas menos subjetivas, con mayor repetitividad y sensibilidad. El
sistema propuesto es factible de uso dada sus caracteristicas de portabilidad, robustez,
confiabilidad, minima incomodidad, inocuidad, ausencia de cables, no interferencia con otros
equipos y especialmente no ser invasivo. La tecnologia disponible en la actualidad en electrdnica,
telecomunicaciones, informdtica y en micromecanica permite la construccién de dispositivos
biomédicos portatiles a costos reducidos. El presente trabajo contribuye, a ir proporcionar una
metodologia de analisis de patrones de movilidad en ancianos durante actividades de locomocidn,
basada en andlisis de series de tiempo en tiempo-frecuencia, que pueda servir de base para el
estudio de deteccidn y riesgos de caidas en ancianos. Ademds, desde el punto de vista de
instrumentacion biomédica, este trabajo pretende brindar herramientas de analisis que permitan
el disefio de mejores métodos y algoritmos capaces de hacer el procesamiento, analisis y deteccidn
de una gran cantidad de sefiales fisioldgicas que contengan informacidn significativa de patrones
del movimiento.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

El objetivo principal de este trabajo consiste en desarrollar un esquema de evaluacién de
movilidad en ancianos que pueda ser utilizado como herramienta para el analisis de riesgo de caidas
mediante el uso de sensores inerciales basado en acelerémetros, capaz de detectar los tipos de
caidas mas comunes en personas mayores, intentando lograr una precision aceptable.

1.3.2. Objetivos Especificos
e Adquisicion de sefiales de movimiento por acelerometria obtenidas por sensores inerciales
colocados en el cuerpo humano, durante tareas de tres tipos de caminata.

e Desarrollar algoritmos de deteccién de patrones en series de tiempo de acelerometria mediante
analisis tiempo-frecuencia.

® Realizar un estudio comparativo entre un grupo de ancianos y adultos jovenes que demuestre la
viabilidad del método propuesto para detectar cambios.

1.4. Método

Para abordar estos objetivos, se enfocara el trabajo de manera progresiva en las siguientes
etapas:

e Estudio del estado del arte:

Se analizaran los distintos métodos y sistemas que existen actualmente para evaluacién de la
movilidad y la deteccion de caidas, comparando las propiedades que presentan bajo diversas
condiciones y eligiendo, finalmente, una de las aproximaciones para desarrollar la propia
implementacion.

eAnalisis el método seleccionado:

Una vez seleccionada la técnica de deteccién de caidas que se considere mas conveniente tanto por
sus resultados como por su posibilidad en el desarrollo, se analizara en detalle dicho método y
posibles mejoras al mismo.

eDesarrollo del sistema:
1. Implementar una red de sensores inerciales IMUs para colocarse en el cuerpo del paciente
2. Adquisicién de las senales de acelerometria y movimiento mediante una aplicacién celular.

3. Transmision de las sefales por via inaldmbrica a la computadora mediante Bluetooth.
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4. Capturar las sefales de acelerometria de diferentes partes del cuerpo (espalda, muslos vy
pantorrillas).

5. Emplear algoritmos de tiempo frecuencia (HHT, por sus siglas en inglés) para detectar
caracteristicas de acelerometria y de los angulos de movimiento.

6. Investigar diferencias entre las caracteristicas de las sefiales entre los ancianos y los adultos.

7. Establecer métricas en tiempo-frecuencia que muestren diferencias entre los dos grupos y que
sirvan de base para estudios futuros.

1.5. Estructura de la tesis

Inicialmente, en el capitulo 1 (Introduccion) se procede a definir el problema que se desea
resolver, explicando su motivacion y objetivos planteados a alcanzar, asi como la metodologia
empleada para realizar todo el proceso.

El capitulo 2 (Estado del arte) contiene la revision bibliografica de los trabajos de investigacion
anteriores. Es importante para centrar la tesis y conocer los tipos de clasificadores y caracteristicas
que se han propuesto, en especial los basados en acelerémetros. Se ha intentado resumir la
informacion relevante en las tablas, el que resumimos los estudios previos y justificamos la
necesidad de esta tesis y sus objetivos, destacando sus aportaciones originales.

A continuacion, en el capitulo 3 (Metodologia), se incluye informacién sobre como se realizd la
aproximacion al problema, tanto en un entorno simulado como en un entorno real, definiendo los
entornos empleados para la experimentacion y las pruebas. presentamos los materiales y métodos
utilizados en la tesis. Explicamos la base de datos de caidas utilizada y actividades de la vida diaria,
fundamental para evaluar los algoritmos. En el capitulo 4 (Resultados) se presentan los detalles de
los resultados experimentales obtenidos tanto de las pruebas iniciales, que nos permitié hacer
nuestra propuesta de solucién del problema, asi como los valores estadisticos tras realizar diversas
pruebas, sometiendo al sistema a los casos de uso definidos en la seccién disefio del sistema.

Finalmente, en el capitulo 5 (Conclusiones y trabajo futuro), se realiza una breve discusion sobre
los resultados obtenidos, resumiendo qué se ha hecho en este trabajo, el grado de aproximacién a
los objetivos iniciales y los puntos que han quedado pendientes de resolver, realizando una
evaluacion critica del desarrollo una vez terminado.

En el apéndice al final de la tesis se presenta una profundizacidn sobre las tecnologias hardware
utilizadas.
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Capitulo 2.

Estado del arte.

En los ultimos afos ha habido un creciente interés en investigacién y desarrollo de nuevos
métodos de evaluacion del movimiento, en mayor medida para el andlisis de caminata.
Desafortunadamente, debido a sus elevados costos y especificaciones técnicas de espacio, son
inviables fuera de los laboratorios experimentales de analisis de caminata y deteccién de caidas en
ancianos. En este estado del arte se revisan los sistemas existentes en este ambito, detectando sus
carencias y sirviendo estas de justificacion para las herramientas finalmente utilizadas en nuestra
propuesta de solucion. De esta manera, se revisan las diferentes técnicas de deteccidn de caidas,
como por ejemplo la monitorizacidon del entorno o via dispositivos portatiles llevados por el
individuo. Este estudio servira para realizar la propuesta de solucidn.

2.1. El problema de la deteccidn de caidas

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) define las caidas como “acontecimientos
involuntarios que hacen perder el equilibrio y dar con el cuerpo en tierra u otra superficie firme que
lo detenga”. [6] Las caidas son un importante problema mundial de salud publica. Segun los datos
de la OMS se calcula que anualmente se producen 424.000 caidas mortales, convirtiendo las caidas
en la segunda causa mundial de muerte por lesiones no intencionales, solo superado traumatismos
causados por el transito. También indican que mas del 80 % de las muertes relacionadas con caidas
se registran en paises de bajos y medianos ingresos, y mds de dos terceras partes de esas muertes
se producen en las Regiones del Pacifico Occidental y Asia Sudoriental. De igual manera, los mayores
de 60 afios presentan las mayores tasas de mortalidad por caidas en todas las regiones del mundo
[1]. Junto con la inestabilidad, constituye uno de los grandes sindromes geriatricos. Es una patologia
muy frecuente en la poblacidon anciana, con consecuencias muy importantes y, sin embargo, a
menudo se trata de una entidad que pasa inadvertida a los profesionales de la salud. Las razones
por las que a menudo no se estudian son: el paciente no suele mencionar que se ha caido, no se
pregunta acerca de caidas en la historia clinica, no se producen lesiones directas tras la caida y por
qué se atribuye la caida al proceso normal de envejecimiento. Son una de las principales causas de
lesiones, incapacidad, institucionalizacién e incluso de muerte en este grupo de poblacién, y por
este motivo se consideran un factor de fragilidad en el anciano.
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Figura 2.1: Localizacién de caidas - Grafico de sectores [2]

Las caidas son mas frecuentes en las mujeres, aunque conforme avanzan los afios, la tendencia
es a igualarse con la tasa de caidas en hombres. Es interesante conocer, ademas, que dos terceras
partes de los ancianos que se caen sufrirdn una nueva caida en los siguientes seis meses. Es decir,
la caida es un factor de riesgo per sé de sufrir nuevas caidas [7].

La mayoria de las caidas se producen en lugares cerrados, sin encontrar relacién con algun
momento concreto del dia ni época del afio. Los lugares mas frecuentes de caida son el bafo, el
dormitorio y la cocina. La actividad que mas favorece la caida es caminar. Aproximadamente el 10
% de las caidas se producen en las escaleras, siendo mas peligroso el descenso que el ascenso; los
primeros y ultimos escalones son los mas peligrosos, como se hace notable en las figuras 2.1y 2.2

[2][3].

La magnitud del riesgo puede deberse, al menos en parte, a los trastornos fisicos, sensoriales y
cognitivos relacionados con el envejecimiento, asi como a la falta de adaptacion del entorno a las
necesidades de la poblacién de edad avanzada.

En algunos estudios también han demostrado que ciertas enfermedades incrementan de manera
significativa el nimero de caidas sufridas por la poblacién anciana, encontrandose entre ellas la
diabetes, el Parkinson o el Alzheimer. Por una parte, el padecimiento de diabetes, segln este
estudio estadistico indica que aumenta en un factor de 1.6 la probabilidad de haber sufrido una
caida en el afio anterior [8].
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Figura 2.2: Porcentaje de caidas en interiores y la edad [2]

Por otro lado, la enfermedad del Parkinson provoca que aproximadamente el 38-68 % de los
pacientes caiga como una complicacion grave de las alteraciones de la marcha, siendo los
pacientes avanzados mds propensos a caer. Esto viene causado por temblores, rigidez musculary
movimientos lentos, caracteristicos de las personas que sufren esta enfermedad [4].

Respecto al Alzheimer, las personas con esta enfermedad tienen el doble de riesgo de caidas en
comparacién con los de la misma edad sin ella, pudiendo afectar en ello defectos en la atencién y
en las habilidades visuales-espaciales. El riesgo también se ve aumentado por la necesidad de
deambulacion provocada por el Alzheimer, causada por la desorientacién, que les provoca
inquietud y hace que deambulen a menudo [4].

Las caidas accidentales también tienen un gran impacto en términos de costes para los sistemas
sanitarios y para la sociedad. Solo en el Reino Unido, su coste anual para el Sistema Nacional de
Salud se ha estimado en £2.300 al aiio, la aplicacién de estrategias preventivas eficaces y la
consiguiente reduccion de las caidas supondria un ahorro importante anual para Sistema Nacional
de Salud y la sociedad.

Los sistemas de deteccién de caidas existentes abordan esta problematica de distintas maneras,
como por ejemplo los basados en entorno que sitlan sensores ambientales que monitorizan el
entorno del paciente o los dispositivos portdtiles que supervisan la actividad del paciente,
detectando variaciones de movimiento y posicidn.

En este trabajo de tesis la investigacidn se centrard en los sistemas basados en acelerémetros, como
se ha decidido implementar en la propuesta de solucion, estudiando también diferentes algoritmos
propuestos para la evaluacion de la caminata que pudieran emplearse en futuro para el andlisis de
riesgo y deteccién de caidas [9].
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2.2. Trabajos previos

En este trabajo se hace un listado de los primeros estudios de deteccién de caidas, desde
dispositivos que se colocan en forma de cinturén que permiten detectar un impacto, junto con un
nivel para detectar la postura, hasta los trabajos que incorporan ya acelerémetros y girdscopos.
También se citan varios trabajos basados en técnicas de procesamiento de imagen.

Entre las técnicas para detectar caidas, las mas sencillas se basan simplemente en detectar una
postura horizontal, siendo esta regla mas apropiada para detectar caidas de trabajadores. Con
sensores en el suelo se puede determinar ademas que esa posicion horizontal no ocurre en otro
sitio, por ejemplo, en la cama. Se sefiala como distintivo de la caida la inversion del sentido de la
aceleracién en el momento del impacto. También se nombra brevemente la posibilidad de uso de
métodos de reconocimiento de patrones, tales como redes neuronales, entre otros.

Entre los métodos de visidn, se citan los que detectan la postura o los que detectan un cambio
abrupto. Se destaca también el problema de privacidad asociado al uso de cdmaras [10].

2.3. Clasificacion de sistemas

Tras el estudio de distintos sistemas, se ha considerado que una clasificacion correcta que
permite una mejor comprension de los sistemas relacionados con las caidas se basa en el tipo de
sensor de los detectores: sensores portatiles, sensores de ambiente y cdmaras.

Esta clasificacién ha sido repetida por muchos autores. Los dispositivos portatiles pueden capturar
la postura o el movimiento durante la caminata; los dispositivos de ambiente pueden detectar la
presencia o la postura; mientras que los métodos de visidn pueden tratar la deteccion de
inactividad, el cambio de la postura o el seguimiento de la cabeza. Segln este esquema, los sistemas
emergentes relacionados con las caidas se pueden identificar y clasificar facilmente. El esquema
propuesto es una clasificacién basada en tres categorias que se muestra en la tabla 2.1 para revisar,
por tanto, todos los varias ventajas e inconvenientes que tienen.

Clasificacion Tipo de dispositivo
de sistemas
Sistemas acelerémetro giroscopio magnetémetro barémetro
Portatiles
Sistemas no infrarrojo Camara presion ultrasénico
vestibles
Sistema Smartphone + Acelerémetro Sensores
fusion entorno

Tabla 2.1: Clasificacién de sistemas [5]
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Por tanto, existe una gran variedad de sistemas de deteccidn de caidas, diferenciados por su
situacion respecto al paciente y el enfoque de la deteccidn de la situacion de caida.

2.3.1. Tipos de mediciones

Basado en los problemas de clasificacidn anteriores, se pueden categorizar los dispositivos de
acuerdo con las caracteristicas que miden. El objetivo de esa calificacién es entender mejor el
desempeno de varios sensores. En la categoria de sistemas portatiles tenemos acelerémetros,
giréscopos y mandmetros, que miden aceleracidn lineal, velocidad angular y variaciones en el
campo magnético. También barémetros que nos ayuda a entender cambio de presidon debido a los
movimientos.

Para la categoria de los sistemas que nos son vestibles como sensores infrarrojos o cdmaras y
sensores ultrasénico, estos nos miden algunos cambios que necesitan mucho procesamiento para
entender y observar los movimientos irregulares.

Tipo de sensores Mediciones
Acelerémetro Aceleracion, posesion, velocidad
Giroscopio Velocidad angular
Magnetdmetro Orientacion
Barémetro Cambio de presion
Infrarrojo Movimiento
Cadmara Actividades
Presion Fuerza, peso
Ultrasénico Distancia

Tabla 2.2: Mediciones [4]

2.3.2. Sistemas no vestibles

En este grupo se engloban aquellos sensores que son instalados en el entorno del usuario y
monitorizan varios aspectos de su actividad diaria. Se puede establecer una subdivisidon segun el
tipo de sensores que utilizan [11]. Vamos a distinguir, por tanto, tres tipos principales: los que
utilizan infrarrojos, piso inteligente y cdmaras.
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2.3.2.1. Basados en infrarrojos

Este tipo de sistemas de deteccion de caidas basan su actividad en sensores de infrarrojos. Esta
clase de sensores recogen la radiacion electromagnética infrarroja que emiten los cuerpos de los
seres vivos. Con ello, pretenden conseguir reconocer una imagen del individuo, y segun diferentes
algoritmos (inactividad, variacion de posicion, etc.) detectar si la persona ha sufrido una caida o se
encuentra realizando su vida normal [12].

Son sistemas fijos, ya que necesitan una lectura de la figura del sujeto para poder reaccionar en
consecuencia. Suelen estar dispuestos en puntos de la habitacién que ofrezcan una mejor vision del
entorno.

Estos sistemas tienen algunos inconvenientes como la deteccién se basa solo en el movimiento.
Podrian no detectarse varios tipos caidas y generalmente son susceptibles de detectar falsos
positivos [13].

2.3.2.2. Basados en camaras

Se trata de sistemas que utilizan camaras de video para recopilar la informacién necesaria para
la deteccién de la caida. Las cdmaras proporcionan datos basados en nubes de puntos que delimitan
la figura del paciente. Segun la informacién recopilada, tratan el problema de diversas maneras.
Hay dos sistemas de este tipo:

Sistema inteligente de deteccion de caidas basado en vision

Este tipo de sistema automatico utiliza un modelado visual del entorno, el cual separa la silueta
del paciente de cualesquiera otras regiones de la estancia. Al analizar las regiones, se obtienen datos
de velocidad, area y momento [14].

Sistema de deteccion de caidas visual basado en el reconocimiento de posturas

Es utilizado para monitorear las actividades en el hogar de una persona anciana. Usando
practicamente el mismo sistema de antes, se obtiene la diferencia entre el entorno y el sujeto para
un proceso posterior de inferencia de caidas. Este tipo de sistemas normalmente construyen
graficas e histogramas con los datos recogidos y se distinguen distintas posturas del paciente. Estos
datos se guardan en un grafo dirigido no ciclico para realizar correctamente la clasificacion de las
posturas. Estos datos combinados con informacién recogida del suelo son los que marcan si se ha
producido o no una caida [15].

Estos sistemas también tienen inconvenientes como los siguientes. Los obstaculos pueden impedir
la correcta deteccidn de la caida, se requieren varios sensores en cada estancia de la vivienda para
evitar puntos ciegos y pueden poner en riesgo la privacidad de los ancianos que observados
constantemente.
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El uso de sensores de ambiente evita que el usuario tenga que llevar un dispositivo, lo cual no
siempre es comodo. En particular, los sistemas basados en cdmaras permiten detectar con
precision la postura actual del cuerpo humano. Su precio ademads ha ido decreciendo con los afios.
Por contra la privacidad es un aspecto muy importante para los usuarios. Ademas, no se ha
establecido todavia un algoritmo vélido para la deteccién confiable de caidas, como lo demuestra
el hecho de la constante investigacidon en este campo. Muchos trabajos necesitan una calibracion
de las cdmaras y la sustraccién del fondo es problematica debido a cambios de iluminacion,
oclusiones de objetos, presencia de multiples personas, entre otros aspectos, lo que puede
impedir su despliegue en un entorno cualquiera. Otra desventaja es que la deteccidn esta limitada
a un espacio especifico dado [16].

2.3.3. Sensores instalados en el entorno

Las técnicas de visidon por computadora son muy populares en los trabajos de investigacion. Los
algoritmos de deteccién de caidas basados en imagenes suelen tener un esquema con varios pasos.
En primer lugar, es necesario segmentar a la persona y distinguirla del fondo. Para ello serd
necesario tener en cuenta algoritmos adaptativos que puedan gestionar cambios de iluminacion,
oclusiones y sombras. En un segundo paso se ajusta un modelo a la imagen segmentada, que puede
ir desde una simple elipse a un modelo de esqueleto. En ocasiones, se incorpora un seguimiento del
objeto (persona). Finalmente se extraen una serie de caracteristicas, como la altura y la anchura del
objeto, su orientacién, el numero de pixeles, la silueta, etc. Muchos son los algoritmos que se
utilizan posteriormente para detectar el estado del individuo y determinar la posible la caida: entre
estos se encuentran los modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Model, HMM, por sus siglas
en inglés) [17], filtros Bayesianos [18], Légica Difusa [19] , Mezclas de Gaussianas [20] en el espacio
de las siluetas, etc.

Pero las cdmaras no son los Unicos sensores que se pueden colocar en un entorno. También se
utilizan sensores de vibracién instalados en el suelo, junto con sensores infrarrojos pasivos para
detectar el movimiento. A menudo se utilizan caracteristicas en frecuencia, por ejemplo aplicando
una transformada wavelet a las sefiales de los sensores de vibracién y posteriormente una fase de
clasificacidn utilizando técnicas de aprendizaje de maquina, como maquinas de soporte vectorial
(SVM, por sus siglas en inglés), entre otras. Este conjunto de caracteristicas-clasificador es superior
a otras combinaciones de la transformada de Fourier. Los sensores infrarrojos permiten reducir las
falsas alarmas por medio de la deteccidn de inactividad posterior a la caida. Hay una extension del
uso de este tipo de sensores a situaciones en las que hay muchas personas [21].

Ademads, también se han reportado el uso de senales de radar [22]. Sus caracteristicas tiempo
frecuencia se hacen discretas para luego utilizar un HMM (Hidden Markov Model, por sus siglas en
inglés) en el reconocimiento. También ha habido intentos por utilizar micréfonos para detectar las
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caidas. Los problemas asociados mas importantes son la deteccidn de la fuente correcta del sonido
y la eliminacion del ruido.

También en este tipo de sistemas la privacidad es un aspecto importante que en estos tipos de
esquemas de deteccidn no se considerada. Ademads, implica maneras de deteccidn que funcionan
solo para interiores en ambientes cerrados. Por otro lado, tiene costo elevado y requiere de
adecuaciones de infraestructura a las habitaciones.

2.3.4. Sistemas portatiles

En este apartado analizamos los trabajos que reportan el uso sistemas portatiles. Se engloban
todos aquellos en los que el usuario lleva encima el dispositivo de deteccion. Se ha hecho una
distincion en dos grandes grupos: los que usan exclusivamente acelerémetros y en los que hay
implicados ademas otro tipo de sensores. Revisamos varias caracteristicas que comparten.

2.3.4.1. Sistemas basados en acelerometros

Los acelerémetros registran el valor de la aceleracion, medida en gs (1g equivale a 9.8 m/s?, la
medida del valor de la gravedad en la Tierra) o directamente en m/s? , proporcionando una sefial
eléctrica para esta variacion fisica.

Existen dos tipos principales de acelerdmetros: mecanicos o piezoeléctricos, segun la tecnologia
empleada para detectar esta variacién.

En el mercado se pueden encontrar acelerémetros de diferentes rangos de medida, desde 1g hasta
20000g, dependiendo del maximo valor absoluto que se quiera medir.

También hay diferente oferta segln la resolucién de la salida, siendo bastante comun un valor de
10-13 bits y la sensibilidad de medida, entendida como la precisién o valor minimo a partir del cual
se aprecia variacion en la medida.

Otro factor para tener en cuenta es la frecuencia de muestreo, determinante a la hora de
monitorizar situaciones complicadas como puede ser en el caso la deteccién de una caida.

2.4.4.2. Sistemas basados en acelerdmetros y otros tipos de sensores

El sistema utiliza un microcontrolador encargado de procesar los datos obtenidos a través de la
conexion de los acelerémetros, giroscopios y magnetémetros.

Su funcionamiento se basa en la deteccion de las variaciones de inclinacidn detectadas en los tres
tipos de sensores.

Estos tipos de sistemas tienen algunas ventajas como, recogida de gran cantidad de datos de
diferentes modalidades, generalmente, utilizan un Unico dispositivo y monitorizacidn constante,
ademads, menor coste que los de monitorizacién del entorno; por estas ventajas decidimos para usar
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estos tipos dispositivos para monitorear y evaluar en la caminata y los movimientos de ancianos
[23][24].

Por otro lado, los trabajos anteriores tienen algunos inconvenientes que en el nuestro prepuesto
intentamos mejorarlos. Como, el tamafio reducido de los sensores y usar muchos alambres,
tamanfios. El sistema que trabajamos consta con varios sensores de tamafio reducida(l cm?), que
permite colocarlos en varios puntos de cuerpo humano y cuenta con transmision de datos con
conexién inaldmbrica.

Los dispositivos portatiles tienen la ventaja de que pueden ser cdmodos y faciles de montar en el
cuerpo, pero sobre todo permiten monitoreo continuo y detectar las caidas en cualquier momento
y lugar, evitando gran parte de los problemas de privacidad. El precio, en caso de produccion
masiva, es también bastante asequible. Ademads, es un sistema mas facilmente desplegable en un
caso real, cuyas prestaciones son bastante buenas, normalmente en una posicién fija en el cuerpo.
Hay incluso estudios que hablan de una o ninguna falsa alarma en periodos de dias [25].En su contra,
podemos citar la posibilidad de que la persona olvide o no quiera llevar el dispositivo (o justo en un
momento no lo coja, como parair al bafio por la noche) o la limitada capacidad de cdlculo de algunos
sistemas empotrados.

En los estudios basados en acelerdmetros hay varias cuestiones relevantes que merece la pena
destacar en cada trabajo: las caracteristicas técnicas del sensor, rango y frecuencia de muestreo; el
sitio en donde se coloca el sensor; los tipos de caidas y el tipo de actividades de la vida diaria (ADL,
por sus siglas en inglés) a monitorear, asi como el nimero de ejemplos de cada tipo; el nimero de
voluntarios y si se dispone de datos de mayores o no; y por supuesto la extraccién de caracteristicas
y el algoritmo de deteccién utilizado.

2.4. Colocacion de los sensores

Los sensores portatiles incluyen sensores de movimiento inercial compactos basados en
tecnologia MEMS (micro electromechanical systems, por sus siglas en inglés), equipados con
acelerémetros, giroscopios y magnetdmetros; acelerémetros multiaxiales auténomos. Algunos
trabajos han descrito varias ubicaciones éptimas en el cuerpo de los sensores portatiles en
diferentes protocolos experimentales, dependiendo de la tarea postural [26].

La tabla 2.3 representa todas las ubicaciones de sensores utilizadas en los trabajos que se han
revisado. Todos los sensores portatiles estaban conectados a los sujetos en su cuerpo. Mas detalles
sobre el tipo y la ubicacién de los sensores portétiles utilizados en diferentes articulos, segin la
revisidon presentada en se resumen a continuacion [26].
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Ubicaciones de sensores Porcentaje%
Frente 2.1
Pecho 14.9
Espalda superior 4.3
Abdomen 10.6
Pierna 255
Espalda baja 42.6

Tabla 2.3: Ubicacion de los sensores [26]

Diversos estudios, resumidos en [26], han identificado, mediante métodos estadisticos aplicados
para el analisis de datos categdricos (grupos y condiciones experimentales) y métricas (temporales
y en frecuencia), las combinaciones dptimas de ubicaciones de los sensores segln las tareas y
categorias de métricas caracteristicas obtenidas. De forma que:

En general, la métrica caracteristica mas eficaz para evaluar el riesgo de caida fue la velocidad con
el sensor colocado en las espinillas. Por otro lado, para pararse, la aceleracién lineal medida en la
zona lumbar fue la combinacién mas eficaz de colocacion de caracteristicas. De manera similar,
durante las pruebas de sentarse y levantarse, la aceleracion lineal medida en la parte inferior de la
espalda parece ser la combinacién de funcién y ubicacién mas efectiva.

En uso de sensores inerciales portatiles para la deteccién y sobre todo la evaluacion y prediccidon
del riesgo de caida, presenta por tanto el reto de disefiar y caracterizar nuevas métricas con
sensibilidad adecuada, dependiendo de la ubicacién del sensor, la tarea a realizar por el individuo y
la categoria de caracteristicas en tiempo-frecuencia a utilizar.

Diversos estudios han explorado las combinaciones dptimas de ubicacién del sensor, la tarea y la
categoria de caracteristicas [27].Los analisis estadisticos de las caracteristicas reportadas en los
estudios preseleccionados revelaron asociaciones positivas significativas, muy fuertes en 3 triadas
diferentes de categoria de caracteristica, tarea y ubicacién del sensor:

e Aceleracion lineal - Pararse- espalda baja
¢ Aceleracion lineal -levantarse y sentarse- espalda baja
¢ Velocidad angular - Caminar — Espinillas

Por otro lado, entre las combinaciones éptimas al utilizar sensores inerciales para discriminar entre
sujetos caidos y no caidos se encuentran:

eFrecuencia - Caminar - Espalda baja
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¢ Frecuencia - Caminar — espalda superior

2.5. Algoritmos para la deteccion de caidas mediante el uso de
acelerémetros

Dentro de los sistemas basados en acelerdmetros existen diferentes enfoques a la hora de
detectar la caida. La mayoria de las métricas que se proponen en la literatura estdan basados en
medidas globales en tiempo o frecuencias. Las mas comunes son:

2.5.1. Deteccién del pico de aceleracion

Dentro de los parametros mas comunmente utilizados en la mayoria de los trabajos reportados
en la literatura se encuentran los vectores de la media y el valor maximo de la aceleracién. Todo
movimiento brusco, entre ellos las caidas, producen cambios transitorios de magnitud pronunciada
del orden de doce veces la aceleracion de la gravedad (12g) que pueden ser detectadas, justamente,
con la magnitud pico del vector de aceleracion.

El umbral de la aceleracion pico puede ser configurado basado en datos empiricos.

El valor de aceleracion mas pequefio medido en una caida es de alrededor de 3g, pero usualmente
es varios g superior. Las actividades de la vida diaria usualmente no exceden los 3g, pero
ocasionalmente puede ser mayor durante algunos movimientos bruscos como saltar, correr y
sentarse rapidamente. Ya que existe algun solapamiento para los rangos de aceleracién de caidas y
ADLs, se requiere otra forma de distinguir las caidas de las actividades de la vida diaria para
conseguir un algoritmo mas robusto.

Dado que los eventos de caida son breves, la duracién del pico de aceleracién también es un
parametro determinante para distinguir una caida de otros eventos. La duracién de un pico de
aceleracién en una caida es del orden de los 30 milisegundos [28].

2.5.2. Deteccidn de la colision

Se puede implementar un sistema de deteccion de caidas basandose en la colisidn, midiendo el
valor relativo del incremento de aceleracién. Si en un cierto intervalo de tiempo la aceleracién
aumenta mas de una cantidad, se considera colisién. Estos algoritmos lo que hacen es: para los
ultimos valores (los 20 ultimos, por ejemplo) comprueba si el incremento de aceleracién es mayor
que cierto valor, considerado el umbral de incremento de aceleracion [29].

2.5.3. Deteccién de las etapas de la caida

Toma en cuenta los distintos estados de la persona antes, durante y luego de una caida [30].
Estos estados son los que a continuacién se describen y que son representados en la figura 2.3:
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Figura2.3: Etapas de la caida y cambios en la aceleracién propuestas [30]

1. Caida Libre: Se le ha nombrado caida libre a esta etapa a pesar de que el paciente no tiene
un movimiento idéntico al de un cuerpo en caida libre, debido a su dindmica justo antes de
caerse o0 a la resistencia que pueda presentarse contra paredes o suelo durante la caida. Esta
etapa hace referencia al momento inicial de toda caida, donde el cuerpo se dirige hacia el suelo
experimentando una aceleracién vertical semejante a la gravedad. En esta etapa la suma
vectorial de las aceleraciones disminuye de 1g hasta 0 g.

2. Impacto: Después de la etapa de Caida Libre, el cuerpo choca con el suelo u otros objetos,
dando como respuesta un elevado pico entre 2g y 12g en la suma de los tres ejes debido a la
elevada desaceleracién del cuerpo.

3. Reposo: Tras un impacto, un cuerpo se mantiene en reposo durante un tiempo. Este tiempo
puede ser muy elevado si el paciente se encuentra inconsciente, pero normalmente es menor
a 10s.

4. Posicidn Horizontal: Tras una caida, el cuerpo queda en una posicién diferente a la inicial.

2.6. Parametros de deteccion

Hay varios pardmetros para evaluar el equilibrio a partir de las sefiales adquiridas a través de
los sensores portatiles.

En la tabla 2.4 se proporciona un resumen y una breve descripcién de los parametros de la balanza
utilizados en al menos dos articulos.
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Medida de equilibrio Dominio definicion de medida
(Aceleracion, velocidad,
desplazamiento)
Rango Tiempo Rango de seiales de aceleracion en
direcciones APy / o ML y/o COM (m / s?)
Media cuadratica (RMS) Tiempo RMS de las aceleraciones y
desplazamientos en APy / o ML
direcciones (m/ s?)
Distancia media Tiempo Distancia media desde el centro de la
trayectoria de aceleracién normalizada
con respecto a la duracion de la medicion
(m / s?) y Distancia media desde el centro
de COM (mm)
indice de sacudidas (JI) Tiempo Funcion de la derivada temporal de la
aceleracién: es un indice de suavidad de
balanceo (m?/ s°).
F95 Frecuencia Frecuencia que contiene el 95% de la
potencia total
(Hz)
Dispersion de frecuencia (FD) Frecuencia Medida de la variabilidad del contenido
de frecuencia de la densidad espectral de
potencia
Frecuencia centroidal (CF) Frecuencia Frecuencia a la que se concentra la masa

espectral: la potencia de las sefiales de
aceleracidén por encima y por debajo de
CF estan exactamente equilibradas (Hz).

AP: direccién anteroposterior; COM: Centro de masa; ML: Direcciéon medio lateral.

Tabla 2.4: Resumen y breve descripcion de los principales parametros de balance [26]

De acuerdo con los trabajos que revisamos, hicimos una estimacién de la frecuencia con la que los
diferentes parametros se reportan. Calculamos que de los trabajos que reportan técnicas de
deteccion de caidas, el 42% utiliza el valor de la media cuadratica (RMS) de la seiial de aceleracion
como parametro discriminante para deteccién o no de la caida, el 18% el rango de amplitud de la
sefial, el 17% la distancia del paso, el 11% la dispersidn de la frecuencia observada (FD, por sus
siglas en inglés), el 10% la frecuencia media o centroide (CF, por sus siglas en inglés), 2% el otros

parametros.

Por eso entendemos que la mayoria de estos trabajos se enfocan mds en los parametros de
tiempo, mientras tanto que hay podria haber muchas mds informaciones valiosa en parametros

de la frecuencia, pudiendo estos dar mejor mejores caracteristicas para nuestra analisis [26].
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Por lo tanto, en nuestro trabajo intentamos a analizar en el dominio de frecuencia para aprovechar
las informaciones valiosas que un enfoque de analisis en frecuencia podria proporcionar.

2.7. Técnicas de procesamiento de sefiales

Las técnicas de procesamiento de datos de caida dependen de los pardmetros extraidos de los
sensores. Los sistemas vestibles, no vestibles y de fusion pueden beneficiarse de las técnicas que
utilizan métodos analiticos combinados con redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en
inglés ) o métodos de aprendizaje de maquina (ML, por sus siglas en inglés ), como se resume en
la siguiente tabla.

Clasificaciones | Técnicas de procesamiento de datos | Sistema | Sistemano | Sistema
de Técnicas vestible vestible de fusion

ANN Umbralizacion ( Thresholding o TH) v v v

Légica difusa v v

Transformada de Wavelet (WT) v v v

Transformada de Fourier (FFT) v v v

Modelo oculta de Markov (Hidden v v

Markov Models o HMM)
ML Mdquinas de soporte vectorial (SVM) v v v
Redes neuronales v v v
K vecinos mds cercanos (KNN) v v

Tabla 2.5: Técnicas de procesamiento de datos

2.7.1. Métodos analiticos

Los métodos analiticos se basan en técnicas tradicionales que utilizan modelos estadisticos para
obtener interpretaciones de los datos para la prediccién (por ejemplo, regresidn lineal, analisis de
series de tiempo, transformaciones, etc.). Entre estos métodos se encuentran las técnicas de
Umbralizacién (TH, por sus siglas en inglés), es decir, si se informa una caida cuando se detectan
picos (impacto de caida), valles u otras caracteristicas de forma en las sefales de datos. Tales
métodos se utilizan comlinmente en detectores de caidas portatiles con sensores inerciales para
distinguir entre la postura quieta (inactividad) y los patrones de movimiento basicos (actividad). Los
sistemas basados en el ambiente utilizan técnicas de deteccién de eventos a través de datos
vibratorios que pueden ser Utiles para la monitorizaciéon, seguimiento y localizacién.

25



Los sistemas basados en camaras utilizan técnicas de procesamiento de imagenes que extraen
caracteristicas espaciotemporales (por ejemplo, relacion entre la altura de la silueta, el peso, la
orientacion del eje principal del cuerpo, el ancho, el color de la piel) para identificar la postura
acostada o de pie en la escena. Otras técnicas de procesamiento de imagenes utilizan el analisis
vectorial para detectar movimientos bruscos. Por lo tanto, se pueden adoptar varias estrategias
analiticas para clasificar la caida de los eventos que no lo son [31].

2.7.2. Métodos de aprendizaje automatico

Los métodos de aprendizaje de maquina o automatico se basan en algoritmos complejos para
obtener informacidn detallada sobre los datos para predecir las decisiones de salida. A partir de la
observacién y luego la clasificacidn, los detectores de caidas portatiles, ambientales y de camara
pueden beneficiarse de técnicas como maquinas de soporte vectorial o Support Vector Machines
(SVM, por sus siglas en inglés), Reagrupacién de optimizacion del enjambre de particulas,
Distribucién gaussiana de conocimientos agrupados, Perceptrén multicapa, Bayes ingenuo, Arboles
de decisién, ZeroR y OneR para obtener informacidon sobre los datos para detectar caidas [31].

Se puede ver claramente que en parte, la mayoria de las técnicas para analizar caidas y riesgo de
caidas, hay una ausencia de técnicas de analisis en el dominio tiempo-frecuencia en los trabajos
anteriores. Con esa motivacion, en este trabajo de tesis elegimos explorar el uso de la transformada
Hilbert-Huang (HHT, por sus siglas en inglés). Principalmente porque las sefiales de acelerometria
generadas por los sensores inerciales, son bio-sefiales que con el pasar de tiempo se cambia el
caracter de las sefales a no-estacionarias, debido a la complejidad de los movimientos humanos
durante la caminata y el equilibrio en posicién erguida, que es muy importante estudiar.

2.8. Resumen del estado del arte

La deteccion de caidas ha atraido el interés de muchos investigadores, interés que todavia existe
con numerosos estudios publicados en los ultimos afios. Si bien es cierto que existen numerosos
trabajos en el campo de la Visiéon por Computador, no parece que se haya dado con la solucion
definitiva y las pruebas realizadas suelen ser con menos ejemplos y menos reproducibles en
comparacién con los trabajos basados en sistemas portatiles, que han recibido un nuevo impulso
con la llegada de las nuevas tecnologias. Centrandonos en trabajos que utilizan al menos un
acelerémetro, hemos visto que los primeros estudios se basaban en deteccién de umbrales, tras los
cuales muchos otros autores han seguido este camino. En algunos casos se tiene en cuenta también
la orientacion, bien directamente, bien midiendo su cambio. En otros casos, se detecta un periodo
de inactividad para confirmar la caida. Otras caracteristicas que se han utilizado han sido la
velocidad, o la distancia recorrida.
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Con el tiempo han ido apareciendo otros trabajos que utilizan técnicas de Reconocimiento de
Patrones mas sofisticadas: redes neuronales, SVM, o k-vecino mas cercano, entre otras. En estos
casos los umbrales se utilizan sobre todo como una condicién a priori, que desencadena el paso de
informacidn a un clasificador de alto nivel. En se compara de redes neuronales con varios algoritmos
de umbrales, quedando claramente las redes neuronales como vencedoras.

Las caidas son casi siempre simuladas por personas jovenes o maduras. Algunos estudios tienen
unas pocas personas mayores de 65 afios, pero no se hace un estudio especifico. En cuanto a las
actividades de la vida diaria (ADL, por sus siglas en inglés), la mayoria son simuladas, pero es mas
importante algunos datos obtenidos en movimiento libre.

En definitiva, y al margen de que los trabajos citados en los pérrafos anteriores son posteriores al
inicio de nuestra investigacion, podemos concluir que todavia es necesario hacer un esfuerzo hacia
el objetivo final: a largo plazo seria desarrollar un detector de caidas robusto, fiable, aceptado y
probado con usuarios reales, en primera instancia, y en segunda, un predictor de riesgo de caida
antes de que esta suceda. Nos hemos centrado en dispositivos portatiles. Obteniendo unas
prestaciones igualmente buenas en diferentes condiciones, probando con datos de caidas reales, si
es posible de poblacidn mayor, mejorando la reproducibilidad de las investigaciones, ademas
enfocard en las caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia.
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Capitulo 3.

Metodologia

3.1. Metodologia de Transformada Hilbert Huang (THH)

En 1998, N. E Huang presentd una metodologia que combina el Método Empirico de
Descomposicién (EMD por sus siglas en inglés) con la transformada de Hilbert para analizar sefiales
no periddicas y no lineales. Basicamente, el método consiste en descomponer la sefial original en
varias FMI, mas un residuo. A cada una de estas FMI se le aplica la transformada de Hilbert y se
obtiene el espectro de Hilbert. En investigaciones posteriores, a esta metodologia se le llamé
Transformada Hilbert Huang (THH, por sus siglas en inglés). Dicha técnica ha sido utilizada
ampliamente para analizar sefiales sismicas, voz, oscilaciones en sistemas eléctricos de potencia.

En las secciones siguientes se define la funcién intrinseca, se detalla el método empirico de
descomposicion y se presenta la transformada Hilbert.

3.1.1. Funcion de Modo Intrinseco

Huang presentd la siguiente definicién de IMF (por sus siglas en inglés): Una funcidon de modo
intrinseco es una funcién que satisface las siguientes dos condiciones:

1. en un conjunto completo de datos, el nimero de valores extremos y de cruces por cero son
iguales o cuando mucho difieren por uno;

2. en cualquier punto, el valor medio de la envolvente definida por los maximos locales y la
envolvente definida por los minimos es cero [32];

El nombre de “funciéon de modo intrinseco” se debe a que cada funcidn representa un modo de
oscilacion contenido en los datos. En consecuencia, iddneamente, una sefial tendra tantas IMF
como modos de oscilacion tenga. Para extraer las IMF de una sefial se utiliza el método empirico de
descomposicion.
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3.1.2. Método Empirico de Descomposicion

El método empirico de descomposicidon es una técnica intuitiva, directa y adaptiva que se utiliza
para analizar series de datos no lineales y no estacionarios. Esta descomposicion asume que
cualquier serie de datos estd compuesta de diferentes modos de oscilaciones simples, es decir IMF.
Esto es muy parecido a la descomposicién de armdnicos de Fourier. Sin embargo, la diferencia
radica en que una IMF puede tener amplitud variable y su frecuencia puede estar en funcion del
tiempo [33].

Para extraer las IMF de una sefial se sigue un proceso iterativo, el cual consistente en los siguientes
seis pasos:

1. Identificar los valores maximos y minimos de la sefial X}, (t).

2. Construir la envolvente superior Xy (t) e inferior xlow,k(t) mediante ajuste de curvas

cubico, utilizando, respectivamente, como base los valores maximos y minimos de la sefial.

3. Calcular el promedio punto a punto de las envolventes.

My (t) — xup,k (t) '; xlow,k (t) (3'1)

4. Restar a los datos originales el promedio de las envolventes.

dy (t) = x;(t) — my (£) (3.2)

5. Verificar el cumplimiento del criterio de paro.

3T, ldg—1 ()—dk (D)I?
SC= ST 1) <0.3 (3.3)

e Si el criterio de paro se cumple, entonces dk(t) cumple con las dos condiciones que definen

una FMI. Se toma d, (t)como una IMF y se sustituye Xje41 (t).por el residuo 13, (t) calculado
como:

1 (8) = x;. () — dy (€) (3.4)
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e Si el criterio de paro no se cumple, entonces d, (t) no cumple con las condiciones que

define una IMF. Se reemplaza X (t) por d (t) .

6. Repetir los pasos del 1 al 5 hasta que se cumpla con el criterio de paro. Cuando el residuo es
una funcién mondtona o tiene un solo valor extremo se detiene el algoritmo, el tltimo residuo
es la tendencia global de la sefial analizada. Con las IMF y el residuo se puede reconstruir la seial
como:

X =) di®) +1® (3:5)

Donde n es el nimero de IMFs, 7;,(t) es el residuo final que puede ser una constante o la moda de

la serie, y las funciones di(t) son casi ortogonales entre si, y todas tienen valor medio cero. Aunque
esta representacién es completa, no es totalmente ortogonal y no puede ser mostrado
analiticamente. Sin embargo, la construccién de las IMF por medio de la resta de la sefial y la media
de los contornos superior e inferior asegura que los componentes son localmente ortogonales entre
si, y cualquier discrepancia es pequena, por lo que este método puede ser considerado una
proyeccion ortogonal [32].

Por la naturaleza de esta descomposicidn, este método divide la sefial adaptivamente en N
componentes fundamentales cada uno con una escala de tiempo diferente. De tal modo que los
primeros componentes corresponden a las escalas de tiempo mas pequefias donde se concentran los
cambios rapidos de la sefial, equivalente a tener una ventana angosta en un analisis con la STFT.

Una de las ventajas de esta descomposicion es que depende completamente de las caracteristicas
locales de la sefial, por lo que este andlisis es adaptativo e ideal para el analisis de sefales no lineales
y no estacionarias [34].

Para completar la THH, se le debe aplicar la transformada de Hilbert a cada una de las IMF.
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Figura 3.1: Algoritmo del Método de Descomposicidon Empirica en Modos

3.1.3. Transformada de Hilbert

La transformada de Hilbert definida por:

y(t) = HIx(0)] = 2VPC [, (D dr (3.6)

donde VPC es el valor principal de Cauchy.

Con esta definicién es posible expresar x(t) de forma fasorial, de tal forma que podemos tener una
sefial analitica. Una sefial analitica es una sefial compleja que tiene representacion en el espectro de
la frecuencia en un solo cuadrante correspondiente a las frecuencias positivas, y que ademas
conserva toda la informacion de la sefial original. Esta representacion de la sefial original en una sefial
analitica elimina la redundancia de informacién contenida en las frecuencias negativas del espectro.
La parte real de una sefial analitica es la serie temporal original, mientras que la parte imaginaria es
la transformada de Hilbert.
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Es la parte imaginaria de la sefial de valor real x(t) Asi, al tener la parte real e imaginaria, se puede

definir la sefial analitica:

2(t) = x(t) + iy(t) = a(t)e®®

donde a(t) es la amplitud instantanea definida como:

a(t) = /x2(t) + y2(0)

y B(t) es la funcién de fase definida como:

B y(t)
0(t) = arctan <@>

Derivando Q(t) con respecto al tiempo, se obtiene la frecuencia instantanea w(t):

do(t)

o) =—4

3.2. El espectro de Hilbert

(3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

Después de que una sefial en el dominio del tiempo ha sido descompuesta donde a(t) eslaamplitud

instantanea, B(t) es la fase instantanea y w(t) es la frecuencia instantdnea. Finalmente

combinando la amplitud y la frecuencia instantdnea es posible obtener la representacion tiempo,

frecuencia y amplitud de la sefial original. la serie puede ser expresada como:

n

X(6) = Re{ Y a; (el Wi

j=1

(3.11)

Aqui el residuo 13, (t) es dejado aparte por ser o una funcién monétona decreciente o la moda de los

datos. A pesar de que la transformada de Hilbert puede manejar la tendencia mondétona como parte
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de una oscilacién larga, la energia involucrada en el residuo representa un promedio que podria ser
sobrevaluado.

3.3. Descripcion la base de datos

3.3.1. Descripcion de los Pruebas

La mayoria de los trabajos anteriores no se prueban con la poblacién objetivo (personas mayores), lo
que reduce su precision en aplicaciones de la vida real. Ademas, todos los conjuntos de datos de otros
trabajos contienen exclusivamente datos de adultos jévenes, lo que dificulta la prueba de nuevas
propuestas [35]. Para este trabajo utilizamos una base de datos publica disponible para estudios de
caida [36], construida por la Universidad de Antioquia (Medellin, Colombia) para registrar las
actividades en aulas y espacios abiertos de la universidad. El tiempo necesario para registrar todos
los ensayos fue de aprox. 1,5 h por cada anciano y 3,5 h por cada joven.

De la base de datos elegimos la informacion de tres tipos de caminata adquiridas con un dispositivo
portatil (sensores IMUs) y estudiamos los resultados de algunas de las funciones de deteccién mas
utilizadas tanto en personas jovenes como en personas mayores. El propdsito de este trabajo es
analizar el campo de evaluacidon movimientos y cambios, y abordar dos temas abiertos que rara vez
se discuten: entrenamiento con funciones para jévenes destinadas a personas mayores y la
evaluacion de algoritmos de analisis de tiempo-frecuencia que puedan detectar diferencias entre
diferentes tareas de caminata y grupos de jévenes contra ancianos.

La relevancia de estos métodos de evaluacion de caminata es que pueden ser utilizados como
técnicas de evaluacién de riesgo de caidas. Pues, como se reporta en algunos estudios a través de
encuestas, los ancianos independientes se caen mas al caminar, ducharse y subir o bajar escaleras; y
caer menos al intentar levantarse o sentarse en una silla o una cama, o agacharse. Por otro lado, las
personas mayores que viven en residencias de ancianos se caen mas al caminar y al intentar
levantarse de una silla o de una cama y se caen menos al subir o bajar escaleras [37].

Las pruebas de caminatas vienen en la tabla 3.1. Se seleccionaron en funcién de: movimientos
comunes, actividades que son similares (en forma de onda de aceleracién) a actividades con alta
aceleracién que pueden generar falsos positivos. Todas las tareas seleccionadas para este trabajo
fueron aprobadas por unos médicos especialistas en geriatria y fisioterapia. Los Materiales
Suplementarios reportados por los autores de la base de datos, contienen videos de cada tipo de
caminata realizadas por los participantes [36].
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Cadigo Actividades Prueba Duracion
D01 Caminata Lenta Uno 100 s
D02 Caminata Rapida Uno 100s
D03 Trotando Uno 100s

Tabla3.1: Tipos de actividades de la vida diaria seleccionadas para este trabajo.

3.3.2. Descripcion de los Participantes

Esta base de datos se generd con la colaboracidn de 38 voluntarios divididos en dos grupos: personas
mayores y adultos jovenes. El grupo de ancianos estuvo formado por 15 participantes (8 hombres y
7 mujeres), y el grupo de adultos jovenes estuvo formado por 23 participantes (11 hombres y 12
mujeres). La tabla 3.2 muestra la edad, el peso y la altura de cada grupo [36].

Todos estaban sanos e independientes, y ninguno presentaba problemas de marcha.

Participantes Sexo Edad Altura (m) Peso (kg)
Anciano 7 Mujer 62-75 1.50-1.69 50-72
8 Hombre 60-71 1.63-1.71 56-102
Adulto 12 Mujer 19-30 1.49-1.69 42-63
11 Hombre 19-30 1.65-1.83 58-81

Tabla3.2: Perfil de los participantes

Todos los sujetos dieron su consentimiento informado para su inclusién antes de participar en el
estudio. Todos los participantes fueron evaluados por un médico especialista en deportes.
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3.4. Descripcion de dispositivo

3.4.1. Sensores inerciales

Los Sensores Inerciales IMU (Inertial Measuring Unit, por sus siglas en inglés) miden la variacion de
rotacidn (giréscopos) y la aceleracion lineal (acelerdmetros). Un giréscopo de 3 ejes es un dispositivo
inercial para detectar la rotaciéon en el espacio 3D mediante la medicion del angulo de giro, pero tiene
un problema inherente de deriva progresiva y ello limita su uso independiente. Para combatirlo, se
puede usar de forma complementaria un acelerémetro de 3 ejes. El acelerémetro funciona
basandose en la segunda ley de Newton; en condiciones de equilibrio o casi equilibrio, la salida puede
ser aproximada a la gravedad, por lo que es posible usar un acelerémetro para la estimacion de la
inclinacion [38].

Figura 3.2: Sensor ADXL345 con referencia de la orientacién de sus ejes y sentido de giro

Este sistema se puede utilizar en aplicaciones de rehabilitacidn, ciencias del deporte, animacién cine
y videojuegos, biomédica y ergonomia. También hay aplicaciones militares para simuladores de
realidad virtual que utilizan soldados como entrenamiento. Otras aplicaciones son ya industriales
para valorar el movimiento, aceleracion y velocidad de vehiculos, robots industriales y otros. Existen
también sistemas de rehabilitacién basados en IMUs, como el Riablo de CoRehab, el cual utiliza
sensores de inercia para evaluar el angulo de la rodilla y la inclinacién del térax [39].

Una ventaja de estos sistemas es que son dispositivos portatiles, ya que se pueden usar
independientemente de la ubicacidon del usuario. Los dispositivos portatiles disponibles incluyen
sistemas de desarrollo propio. En estos casos, el sensor preferido es el acelerdmetro triaxial debido
a su bajo costo, pequefio tamafio e incluyen un hardware robusto, un procesador potente y son
econdmicamente asequibles [4].
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3.4.2. Configuracion experimental

El conjunto de datos se registré con un dispositivo integrado compuesto por un microcontrolador
Kinets MKL25Z128VLK4 (NPX, Austin, Texas, EE. UU.), Un acelerdmetro ADXL345 de Analog Devices
(Norwood, Massachusetts, EE. UU.) (Configurado para + 16 g, 13 bits de analdgico a convertidor
digital —ADC), un acelerémetro Freescale MMA8451Q (+ 8 g, 14 bits de ADC), un giroscopio ITG3200
(£2000° /s, 16 bits de ADC. Texas Instruments, Dallas, Texas, EE. UU.), una tarjeta SD para grabacién
y una bateria genérica de 1000 mA / h. El dispositivo se fijé a la cintura de los participantes (Figura
1). Esta ubicacidén proporciona una gran distincién entre las actividades de un solo sistema de
acelerémetro [40].

Figura 3.3: Dispositivo utilizado para la adquisicidn. El dispositivo integrado de desarrollo propio incluia
dos acelerémetros y un giroscopio. Se fijo a la cintura de los participantes [36]

En este trabajo solo se utilizaron los datos de aceleracién adquiridos con el sensor ADXL345, ya que
es energéticamente eficiente y proporciona un intervalo mas amplio. Sin embargo, los datos
registrados con el otro acelerémetro y el giroscopio también estan disponibles publicamente para
estudios posteriores. La orientacion del sensor (ver Figura 3.2) presenta el eje z positivo en la
direccion de avance, el eje y positivo en la direccidon de la gravedad y el eje x positivo apuntando
hacia el lado derecho del participante. Todas las pruebas se realizaron con la muestra de frecuencia
original de 200 Hz.
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3.5. Descripcion del analisis

Una vez se ha conseguido tener la sefial de acelerometro separados de tres ejes, es comun emplear
técnicas analiticas cuantitativas para evaluar sus caracteristicas “Unicas de los movimientos. Hay
que estudiar las caracteristicas como la amplitud, fases y la frecuencia; sin embargo, el requerir la
intervencidén subjetiva del experto para evaluar estas caracteristicas.

Entre estas técnicas se destacan como pioneras las basadas en analisis temporal por su sencillez y
facilidad de evaluacion, debido a que no requieren ningun tipo de transformacion de la sefial.
También estan las basadas en anadlisis espectral, para las cuales se requiere de la transformacién de
la sefial, como la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT short time Fourier transform, por
sus siglas en inglés) con la cual se obtiene informacién de la sefial en el dominio tiempo-frecuencia
[41]; sin embargo, esta técnica asume la condiciéon de estacionariedad en la sefial, lo cual es
contradictorio a la naturaleza de los biosefiales como sefiales del movimiento de los sensores. A
pesar de reportar resultados con un desempefio bueno, su naturaleza estocdstica no estacionaria
ha hecho necesario explorar técnicas alternativas que ayuden a mejorar el proceso de extraccién
de métricas en senales no lineales y no estacionarias, como las de acelerometria durante la
caminata humana.

Una solucidn a este inconveniente se refleja en los ultimos trabajos de investigacion en el area de
procesamiento de sefiales con la técnica de analisis espectral basada en la” teoria de wavelets”,
mediante las transformadas wavelets: DTW (Discrete Wavelet Transform, por sus siglas en inglés)
y WPT (Wavelet Packet Transform, por sus siglas en inglés). Con esta técnica se consigue una
representacion de la sefial en los dominios tiempo-frecuencia mucho mdas compacta que la
conseguida por transformada de Fourier STFT, puesto que permite disponer de informacién de la
sefial en sus dominios de tiempo y frecuencia de manera simultanea [42]. El principal inconveniente
de esta herramienta reside en la seleccidon a priori de algunos pardmetros como las funciones base
predeterminadas (wavelet madre) y el nivel de descomposicion. Por lo tanto, se pretende usar una
técnica reciente, adecuada para el andlisis de sefiales no estacionarias y no lineales, denominada la
Descomposicion Empirica de Modos [32]. Este analisis permite la extraccién de las oscilaciones
embebidas que se producen en las sefiales EMG. El uso de esta técnica reporta resultados iguales y
en algunos casos superiores a los obtenidos con las técnicas anteriores [41][42][32][43][44].

37



3.5.1. Descomposicién de las sefiales y extraccién de caracteristicas por Transformada
Hilbert-Huang

Para la descomposicion de las sefiales y extraccion de caracteristicas seguimos los siguientes pasos:

1. Elegir sefiales de acelerometria de tres ejes X, Y, Z, del base de datos de cada prueba y de cada
sujeto.

2. Cadatarea es de 100 segundos, dividimos a 5 etapas de 20 segundos para facilitar el analisis.

3. El siguiente paso para aplicar la transformacion de Hilbert-Huang es la descomposicién en
modo empirico (EMD, por sus siglas en inglés). La Descomposicién Empirica de Modos (Empirical
Mode Descomposicién, EMD), es un método adaptativo para el andlisis de sefiales no lineales y
no estacionarias, cuyo objetivo es descomponer la sefial multicomponente en un conjunto finito
de componentes oscilantes modulados en frecuencia y amplitud, denominados funciones de
modo intrinseco (FMI). Cada FMI debe cumplir con las siguientes condiciones:

(a) La cantidad de puntos extremos (maximos y minimos) y la cantidad de cruces por
cero deben ser iguales o diferir a lo sumo en uno;

(b) La media local, definida como el valor medio de las envolventes superior e inferior,
debe ser nula para todo punto. Esto implica que el valor medio de cada FMI es cero. A su
vez EMD es auto adaptativo porque los FMI, que funcionan como funciones basicas, estan
determinados por la sefial en si. Por lo que este método no requiere ninglin conocimiento
a priori de la sefial y evita la suposicién sobre la estacionariedad y linealidad de las sefiales
[41].
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Figura3.4: Diagrama descomposicion de las sefiales y extraccion de caracteristicas por Transformada
Hilbert-Huang
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4. A continuacién de la HHT es la transformacién de Hilbert. Después del paso de descomposicion,
los IMFs (funcién de modo intrinseco) se envian a este proceso, que se define como la parte de
3.1.3 de la tesis.

5. Sacar caracteristicas de las sefiales procesadas en tiempo-frecuencia.

3.6. Extraccion de caracteristicas tiempo-frecuencia

La sefal del acelerémetro de los sensores descompuesta generalmente presenta informacién
redundante por mucho movimiento del cuerpo y el ruido del ambiente, por lo que obtener
informacidn directamente de la misma no es la opcién 6ptima para la interpretacion (y clasificacién)
de estas sefiales. En esta seccidn, el objetivo es extraer un conjunto de caracteristicas relevantes de
la sefial que permitan representar una sefial a partir de un conjunto de caracteristicas determinantes
e importantes para estudiar diferentes patrones de caminata entre jévenes y ancianos. La extracciéon
de caracteristicas consiste en obtener informacidn relevante de la sefial del acelerémetro de los
sensores descompuesta y relacionarla con los movimientos. Estas caracteristicas pueden ser
obtenidas en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia mediante una transformacién
de los datos originales, formando asi un vector de caracteristicas tiempo-frecuencia.

Las caracteristicas en el dominio del tiempo son las mds populares en aplicaciones de tiempo real
[48], esto se debe a que no se necesita hacer transformacién alguna de los datos. Se basan
simplemente en la amplitud de la sefial, forma de onda y algunas caracteristicas que se relacionan
con la frecuencia. A continuacién, se describe la caracteristica mas comun que se puede extraer del
dominio del tiempo.

3.6.1. Media Cuadratica (RMS)

En matematicas, la media cuadratica, valor cuadratico medio, raiz de la media cuadratica o RMS (por
sus siglas en inglés “root mean square”) es una medida estadistica de la magnitud de una cantidad
variable. Puede calcularse para una serie de valores discretos o para una funcién matemadtica de
variable continua. El nombre deriva del hecho de que es la raiz cuadrada de la media aritmética de
los cuadrados de los valores.

EL valor RMS se calcula tomando la raiz cuadrada de la media aritmética de las amplitudes de muestra
cuadradas de una forma de onda, y se denota como [45]:

(3.12)
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3.6.2. Frecuencia instantanea media (MIF)

La frecuencia instantanea media MIF (j) de Cj (t) con V" puntos de datos como la media ponderada

w;j (t) usando el cuadrado a; (t)como peso. Se calcula con:

s 0 () @ ()

MIF = (3.13)

Después de obtener la frecuencia media de cada IMF, las dos normas de cada valor de amplitud de
IMF se calculan a lo largo de la época para proporcionar una medida de la magnitud relativa de cada
banda de frecuencia en la época. Cada frecuencia media de banda estrecha se pondera segun la
norma de amplitud de esa banda, y los resultados se suman para proporcionar una estimacién de la
frecuencia media basada en EMD. Entonces, la frecuencia media de la sefial original se define por:

Yl

(3.14)

3.7. Seleccion de caracteristicas y la prueba “t”

Para el conjunto de sefiales del acelerometro del sensor inercial se calcularon los valores RMS, fase
y frecuencia media instantanea en los ejes X, Y y Z de las sefiales de acelerometria obtenidas con el
sensor colocado en el centro de gravedad de los individuos (térax), segun de la seccién 3.6, durante
las tareas de caminata lenta, rapida y trotando (D01, D02 y D03). Para evaluar las diferencias de
estos patrones entre el grupo de jévenes y ancianos, en el presente trabajo se implementdé una
técnica de inferencia estadistica conocida como prueba “t” de Student.

La prueba "t" de Student emparejada, es un tipo de estadistica deductiva. Se utiliza para determinar
si hay una diferencia significativa entre las medias de dos grupos. Con toda la estadistica deductiva,
asumimos que las variables dependientes tienen una distribucién normal. Especificamos el nivel de
la probabilidad (nivel de la alfa, nivel de la significacidn, p) que estamos dispuestos a aceptar antes
de que cerco datos (p < .05 es un valor comun se utiliza en cualquier prueba estadistica) [46].

La prueba estadistica para t de Student es el valor t. Conceptualmente, la t valor representa el
numero de unidades estandares que estdn separando las medias de los dos grupos.
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Con una t-prueba, se indica con un cierto grado de confianza que la diferencia obtenida entre los
medios de los grupos de la muestra sea demasiado grande ser un acontecimiento chance. Si nuestra
t prueba produce una t-valor que da lugar a una probabilidad de 0.1, decimos que la probabilidad
de conseguir la diferencia que encontramos seria por casualidad 1 en 100 veces.

La idea basica para calcular una prueba de Student es encontrar la diferencia entre las medias de los
dos grupos y dividirla por el error estandar (de la diferencia), es decir la desviacidn de estandar de la
distribucion de las diferencias. Un intervalo de confianza para una prueba t con dos colas es calculado
multiplicando los valores criticos por el error de estandar y agregando y restando eso de la diferencia
de las dos medias. El efecto tamafio se utiliza para calcular la diferencia practica. Si existe una
cantidad suficiente de muestras en nuestra poblacion de estudio, es muy facil encontrar una
diferencia estadisticamente significativa. Saber si esa diferencia es practica o significativa es otra
pregunta. Con los estudios implicando diferencias de grupo, el tamafio del efecto es la diferencia de
las dos medias dividido por la desviacién estandar del grupo control (o la desviacién estandar media
de ambos grupos si no hay grupo de control).

3.7.1. Test de hipdtesis

Los pasos para seguir para realizar un t-test de medias independientes son:

1. Establecer las hipdtesis.

2. Calcular el estadistico (parametro estimado) que se va a emplear.

3. Determinar el tipo de prueba, una o dos colas.

4. Determinar el nivel de significancia a.

5. Calculo de del valor-p y comparacion con el nivel de significancia establecido.
6. Calculo del tamafio del efecto (opcional pero recomendado).

7. Conclusiones.

1. Establecer las hipdtesis.

Hipétesis nula (Ho): por lo general es la hipotesis escéptica, la que considera que no hay diferencia
o cambio. Suele contener en su definicion el simbolo =. En el caso de comparar dos medias

independientes la hipotesis nula considera que (; = U,.

Hipotesis alternativa (Ha): considera que el valor real de la media poblacional es mayor, menor o
distinto del valor que establece la Ho. Suele contener los simbolos >, <, #. En el caso de comparar

dos medias independientes la hipdtesis alternativa considera que [ + U;.
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2.Calcular el estadistico (parametro estimado)

El estadistico es el valor que se calcula a partir de la muestra y que se quiere extrapolar a la
poblacién de origen. En este caso es la diferencia de las medias muestrales (X; — X5).

3.Determinar el tipo de prueba, una o dos colas

Las pruebas de hipdétesis pueden ser de una cola o de dos colas. Si la hipdtesis alternativa emplea
“>" 0 “<” se trata de una prueba de una cola, en el que solo se analizan desviaciones en un sentido.
Si la hipétesis alternativa es del tipo “diferente de” se trata de una prueba de dos colas, en el que
se analizan posibles desviaciones en las dos direcciones. Solo se emplean test de una cola cuando
se sabe con seguridad que las desviaciones de interés son en un sentido y Unicamente si se ha
determinado antes de observar la muestra, no a posteriori.

4.Determinar el nivel de significancia a

El nivel de significancia a determina la probabilidad de error que se quiere asumir a la hora de
rechazar la hipdtesis nula. Se emplea como punto de referencia para determinar si el valor de p
obtenido en la prueba de hipdtesis es suficientemente bajo como para considerar significativas las
diferencias observadas y por lo tanto rechazar Ho. A menor valor de a, menor probabilidad de
rechazar la hipdtesis nula. Por ejemplo, si se considera a=0.05, se rechazara la hipdtesis nula en
favor de la hipdtesis alternativa si el valore de p obtenido es menor que 0.05, y se tendréd una
probabilidad del 5% de haber rechazado Hocuando realmente es cierta. En nivel de significancia
debe establecerse en funcidn de que error sea mas costoso:

Error tipo I: Error de rechazar la Hypcuando realmente es cierta

Error tipo Il: Error de considerar como cierta Hp cuando realmente es falsa.

5.Célculo de valor de p y comparacion con el nivel de significancia

Si las condiciones mencionadas previamente se cumplen, se puede considerar que:

O =X — (a —
T=( 1 )SE (1 Hz)Nt(df) (3.15)

Siendo

(3.16)

Donde S es la cuasi desviacion tipica muestral o desviacidn tipica muestral corregida.
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P = P(ITcaicuiaaal) = taf1-a/2 (3.17)

6.Tamafno del efecto

El tamafio del efecto es la diferencia neta observada entre los grupos de un estudio. No se trata de
una medida de inferencia estadistica ya que no se pretende identificar si las poblaciones son
significativamente diferentes, sino que simplemente indica la diferencia observada entre muestras,
independientemente de la varianza que tengan. Se trata de un parametro que siempre debe
acompafiar a los valores de p , ya que p solo indica si hay evidencias significativas para rechazar la
hipdtesis nula pero no dice nada de si la diferencia es importante o prdctica. Esto ultimo se averigua
mediante el tamafo del efecto.

7.Interpretacion de los resultados

Si el valor de p es menor que el valor de a seleccionado, existen evidencias suficientes para rechaza

Hpen favor de Ha.

Una forma visual para comprender la utilidad de este andlisis es usando la herramienta estadistica
descriptiva conocida como diagrama de caja, la cual permite ver cémo es la dispersién de los datos
con la mediana, los percentiles 25y 75 y los valores maximos y minimos. Al poner en contraste las
distribuciones de los datos para observar la similitud entre conjuntos de informacion.

3.8. Descripcion ANOVA (para n niveles de un solo factor)

El andlisis de varianza (ANOVA, por sus siglas en inglés) de un factor nos sirve para comparar varios
grupos en una variable cuantitativa (variable aleatoria). Se aplica para contrastar la igualdad de
medias de tres o mas poblaciones independientes y con distribucién normal, muestreados en la
misma variable aleatoria. Supuestas k poblaciones independientes, las hipdtesis del contraste son
siguientes:

1. Ho: puz7=p>=...=uxrLas medias poblacionales son iguales
2. Hi: Al menos dos medias poblacionales son distintas

Para realizar el contraste ANOVA, se requieren A muestras independientes de la variable de interés.
Una variable de agrupacion denominada factor y clasifica las observaciones de la variable en las
distintas muestras.
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Suponiendo que la hipétesis nula es cierta, el estadistico utilizado en el analisis de varianza sigue una
distribucidn F de Fisher-Snedecor con k-1y n-kgrados de libertad, siendo k el nimero de muestras
y n el nimero total de observaciones que participan en el estudio [47].

3.9. Descripcion MANOVA (para n niveles de un solo m factores)

El andlisis multivariable de la varianza (MANQVA, por sus siglas en inglés) es una extensién del andlisis
de la varianza (ANOVA, por sus siglas en inglés) en donde se tiene en cuenta mds de una variable de
criterio o independiente. Es, pues, una técnica de dependencia que analiza el comportamiento de un
conjunto de variables métricas dependientes en las subpoblaciones o grupos establecidos por la
combinacién de los valores del conjunto de variables categéricas (o factores) independientes. El
ANOVA y el MANOVA, como procedimientos de inferencia estadistica, se aplican para contrastar la
significacion estadistica de las diferencias entre grupos. Mientras que en ANOVA la hipdtesis nula
contrastada es la igualdad de las medias de la variable dependiente entre los grupos (se contrasta la
igualdad entre los grupos de una Unica variable dependiente); en el MANOVA la hipdtesis nula
contrastada es la igualdad de un conjunto (vector) de medias de las variables dependientes entre los
grupos delimitados por los valores de la/s variable/s (factor/es) independientes (se contrasta la
igualdad de un valor tedrico el cual combina dptimamente las medidas dependientes multiples
dentro de un valor Unico que maximiza las diferencias entre los grupos). El MANOVA contrasta la
hipotesis nula de que los vectores de las medias de todos los grupos son iguales y/o provienen de la
misma poblacion. Matematicamente lo anotariamos como sigue:

Ho: pi=pz=pusz=...=pn (3.18)

Los supuestos estadisticos paramétricos que han de cumplir los datos para que se les pueda aplicar
el andlisis de varianza son tres: deben proceder de muestras aleatorias simples, debe existir
normalidad en la distribucién de los datos y las varianzas de las subpoblaciones deben ser iguales.

El andlisis multivariante de la varianza con n factores se basa en que la variabilidad total de la muestra
puede descomponerse en la variabilidad debida a las diferencias entre grupos y la debida a las
diferencias dentro de los grupos. A su vez, y tal y como ya sucediera con el andlisis factorial de
varianza, la variabilidad explicada por el efecto de pertenecer a un grupo se descompone en: la
variabilidad debida a los efectos de cada una de las variables independientes (efectos principales) y
la debida al efecto de todas las posibles interacciones que se producen entre ellas [48].
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Capitulo 4.
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Figura 4.1: Sefiales de acelerometria en el eje de gravedad (eje Y) comparando un sujeto adulto
(columna izquierda) y un sujeto anciano (columna derecha), para caminata lenta a) y b), caminata
moderada c) y d) y trotando e) y f). En general se observa menos rango de amplitud en los ancianos, y
mayor frecuencia en la caminata rapida (trotando).
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En este capitulo se presentan los resultados obtenidos mediante el andlisis de sefales en tiempo-
frecuencia de las sefiales de acelerometria, con el fin de entender mejor la diferencia entre dos
grupos de adultos y los ancianos, asi como las posibles diferencias entre las tres condiciones
experimentales evaluadas (caminata lenta, caminata rapida, trotando). Para todas las pruebas
realizadas se tomaron los 450 registros de los sujetos de la base de datos disponible (ver Tabla 3.1y
3.2).

Para comenzar a entender los patrones de caminata observados y sus diferencias entre adultos y
ancianos, en la Figura 4.1 se muestran las sefiales de acelerometria en el eje de gravedad (eje Y)
comparando un sujeto adulto (columna izquierda) y un sujeto anciano (columna derecha), para
caminata lenta, caminata moderada y trotando. En general se observa menos rango de amplitud en
los ancianos, y mayor frecuencia en la caminata rdpida (trotando). Otras diferencias en los patrones
fueron detectadas con la metodologia propuesta, como se vera a continuacién.

4.1. Aplicacioén de la transformada de Hilbert-Huang

Hacemos la prueba con 30 sujetos (15 ancianos, 15 adultos) cada sujeto hizo tres pruebas (caminata
lenta, caminata rdpida, trotando) de 100 segundos cada una. Para obtener facilitar el andlisis y el
tiempo de procesamiento de las sefales, cada sefal la segmentamos primero en 5 ventanas (épocas)
de 20 segundos cada una. Con ello se puede decir que se extendid la base de datos de 90 sefiales
originales (30 sujetos*3Pruebas) a 450 registros (90 sefiales*5 épocas). Posteriormente a cada uno
de estos nuevos registros se aplicé el método de descomposiciéon de modo empirico (EMD). En
general observamos que el nimero minimo de funciones de modo intrinseco obtenidas (FMI) era de
entre 4 y 6 descomposiciones, mas el residuo. Por ello, con el fin de obtener homogeneidad en la
informacidon para todas las sefiales, se obtuvieron la frecuencia media instantanea (MIF) y el valor
RMS en amplitud instantanea (RMS) por medio de la transformada de Hilbert, de las primeras cuatro
FMI.

Posteriormente, con el conjunto de caracteristicas especificas obtenidas, hicimos un andlisis
estadistico multivariado para las 450 sefiales segmentadas, a fin de estudiar las posibles diferencias
significativas tomando en cuenta el grupo y la condicidn experimental como factores, a fin de deducir
diferentes patrones de caminata. Los resultados completos del analisis vienen en la tabla siguiente.
La implementacién del método de Hilbert-Huang y generacién de las caracteristicas se realizé en
Matlab.

En la Figura 4.2 se ilustra la descomposicién de modo empirico aplicando a sefiales de acelerometria
en el eje de la gravedad (eje Y) de un individuo adulto (graficas de la columna izquierda) y un anciano
(graficas de la columna derecha). A simple vista se observan diferencias en las funciones de modo
intrinseco obtenidas, que serdn la base del andlisis comparativo descrito a continuacién.
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Figura 4.2: Descomposicion de modo empirico aplicando a sefales de acelerometria en el eje de
la gravedad (eje Y) de un individuo adulto (gréaficas de la columna izquierda) y un anciano
(graficas de la columna derecha). A simple vista se observan diferencias en las funciones de modo

intrinseco obtenidas.
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4.2. Patrones de caminata observados

A partir de la transformada HHT se calcularon los valores de frecuencia media instantanea en los tres
ejes de las sefiales (valores MIF-X, MIF-Y y MIF-Z), asi como los valores RMS de la media de la amplitud
(valores RMS-X, RMS-Y, RMS-Z), con los cuales se evaluaron diferencias en los patrones de aceleracion
durante la caminata.

A continuacién, se describen los patrones observados y posteriormente se presentan los analisis
estadisticos comparativos. Para entenderlos mejor en la siguiente Figura 4.3 se ilustran las fases de
la caminata humana normal, dividida en la fase de apoyo y la fase de balanceo. La fase de apoyo se
divide a su vez en en: contacto inicial (Cl), respuesta a la carga (RC), apoyo medio (AM), soporte final (SF),
pre-balanceo (PB). La fase de balanceo se divide en: balanceo inicial (Bl), balanceo medio (BM), balanceo
final (BF).

Figura 4.3: Fases de la marcha humana, dividida en fase de apoyo (arriba) y fase de balanceo (abajo). A
su vez la fase de apoyo se divide en: Contacto inicial (Cl), respuesta a la carga (RC), apoyo medio (AM),
soporte final (SF), pre-balanceo (PB). La fase de balanceo se divide en: Balanceo inicial (Bl), balanceo
medio (BM), balanceo final (BF).
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4.2.1. Amplitud de la aceleracion en eje Y (RMSYY)

La amplitud en eje Y (de la gravedad) en los ancianos tiene un rango mas amplio y mayor dispersion
que los adultos. En los adultos nos muestra que hay un outlier, pero no hay ninguna razén para
sospechar, porque solo es uno y no tan lejano de la media.

Sin embargo, en los ancianos encontramos 6 outliers y que estdn mas lejano de la media, eso nos
indica que el patrén de caminata medido en el eje Y de los ancianos es mas disperso.
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Figura 4.4: Diagrama de caja en caracteristica de RMS en eje Y entre grupos (id=1, adultos; id=2,

ancianos)
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Figura 4.5: Amplitud RMS en el eje Y de las 225 sefiales, tanto para adultos (izquierda) y ancianos
(derecha).
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En la Figura 4.5, se observan los valores de MIF en el eje Y para las 225 sefiales de aceleraciéon
utilizadas, tanto para los adultos y los ancianos. Hay mas diferencias en los ancianos como se ve la en
el pico de la gréfica de los ancianos (grafica de la derecha). Los adultos son mas regulares,
probablemente porque tienen menos problemas de caminata.

Como observamos también, los adultos tienen un rango mds normal que en los ancianos.

En cambio, los ancianos debido a condiciones de su edad, cada uno esta exhibiendo patrones mas
diferentes entre caminata lenta, caminata rapida, y trotando.

Para ilustrarle mejor colocamos las lecturas de esa misma sefial para los adultos y los ancianos. En los
adultos efectivamente se observan series de tiempo con caminata mds estacionaria, pero en la
caminata de ancianos se ve menos estabilidad y mds irregular, hay un pico mas amplio que indica un
comportamiento de ajuste o tal vez un indicio de riesgo de caida.

4.2.2. Frecuencia media instantanea en el eje X (MIF X)

MIF es la frecuencia de oscilacién, que en eje X es la oscilacion de la frecuencia lateral relacionada
con los movimientos de estabilidad lateral. Como observamos en el diagrama de caja hay mas
dispersiones en los adultos y el rango de oscilacion en los adultos se ve mas amplio el rango (Figura
4.6). En este caso parece haber mayor habilidad de movimientos laterales de control de estabilidad
en adultos que en ancianos en la fase de apoyo durante la caminata. Esto se puede ver las MIF en X
de las 225 sefiales para ambos grupos, que nos muestran algunos movimientos fuera de rango en los
adultos mas que en los ancianos (Figura 4.7).
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Figura 4.6: Diagrama de caja en caracteristica de MIF en eje X entre grupos (id=1, adultos; id=2,
ancianos).
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Figura 4.7: Frecuencia MIF en el eje X de las 225 sefiales, tanto para adultos (izquierda) y ancianos
(derecha).

4.2.3. Frecuencia media instantanea en el eje Y (MIF Y)

En el caso de la frecuencia media instantanea de la aceleracién en el eje Y, al igual que en la seccidn
anterior se ven patrones menos estacionarios en los ancianos, pero en los adultos observamos mas
estabilidad y mas regulares, en el eje Y es la oscilacién subir y bajar al respeto del piso.

La forma en que calculamos las medidas que estamos tomando como comparativos son muy
importantes porque son capaces de encontrar las diferencias tanto de balanceo de lateral y frontal
como la frecuencia oscilacion de las fases de pre-balanceo y balanceo de la caminata (movimientos
arriba y abajo) tanto para diferenciar entre poblaciones de sujetos, como del tipo de tareas. Por lo
tanto esto valida que esta informacién en frecuencia puede ser utilizada en el futuro para estudios
mas exhaustivos comparativos que permitan a evaluar riesgo de caida (evaluar patrones de la
caminata).
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Figura 4.8: Diagrama de caja en caracteristica de MIF en eje Y entre grupos (id=1, adultos; id=2,
ancianos).

140 120

120 \ J 100

|l " M i‘ n
" .ll“ W } ; ’ mﬂ v i‘ IIV M “.h,

=1

#\" "

| ' il \
il ‘ \m |/ I r' I Tl '
\ Y
o ”w, 'ﬁl J" ‘.‘ ‘ | |‘| .‘~h le| "l ;\\ [I | N” ZD J
r L
ZDG 50 100 150 200 250 DO 50 100 150 200 250

Figura 4.9: Frecuencia MIF en el eje Y de las 225 sefiales, tanto para adultos (izquierda) y ancianos
(derecha).

Como observamos en la Figura 4.9, las frecuencias de oscilacion en el eje Y en los adultos tenemos
un rango mas amplio mayor mucha dispersion.

4.3.4. Frecuencia media instantanea en el eje Z

La frecuencia de oscilacion en el eje Z, que es la frecuencia de oscilacién frontal, muestra a diferencia
de los ejes anteriores una dispersion similar en los adultos que los ancianos. Sin embargo, como se
verd mas adelante, si existen diferencias en este eje entre la adultos y ancianos para cuanto estdn
trotando.
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Figura 4.10: Diagrama de caja en caracteristica de MIF en eje Z entre grupos (id=1, adultos; id=2,
ancianos).
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Figura 4.11: Frecuencia MIF en el eje Z de las 225 sefiales, tanto para adultos (izquierda) y ancianos

(derecha).

Como se ilustra en las graficas de la Figura 4.11, las frecuencias de oscilacién de los participantes nos
brindan soporte para la hipétesis de que cuando los adultos trotan son mas estables que los ancianos
y los ancianos no tienen mucho balanceo. Valdria la pena investigar si esto pudiera significar ser un
factor de riesgo de caida, pues interpretamos que los ancianos no balancean cuando caminan rapido
tienen menos punto de apoyo tienen menos estabilidad y aumentando posiblemente la probabilidad
de caer.
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4.3.5. Comparacion entre grupos para RMS y MIF de aceleracion

Hacemos una comparacion entre las caracteristicas RMS de amplitud y MIF de la frecuencia en tres ejes
X, Y, Z, entre los dos grupos de adultos y ancianos.
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Figura 4.12: Diagramas de caja en caracteristicas RMS y MIF en tres ejes X, Y, Z entre los grupos (grupo
1: adultos, grupo 2: ancianos)
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Como observamos en la caracteristica RMS de amplitud en los ancianos hay mas dispersiones en los
tres ejes, especialmente en el eje de Y que es a la gravedad (sube y baja del cuerpo). Pero como
esperdbamos el rango de los diagramas de caja (desviacion estandar) es mas amplio en los adultos
gue los ancianos por algunas razones, como que tal vez los ancianos tienen movimientos mas
inseguros o con cuidado en comparacion con los adultos.

Al contrario, comparando las frecuencias medias instantdneas entre los grupos, mediante la
caracteristica MIF que es oscilacion de la frecuencia en tres ejes X, Y, Z, hay mas dispersiones en los
adultos especialmente en el eje Y que es al respeto de la gravedad. Ademads, las desviaciones
estandares de los diagramas de caja son mayores en los adultos que los ancianos, que nos muestra
gue la oscilacidn varia mas en los adultos que los ancianos.

4.3 Analisis estadistico comparativo

El analisis comparativo de estos datos aplicando la prueba T Student comparando los adultos contra
los ancianos arrojé diferencias significativas entre ambos grupos, para la mayoria de ellas.

Lo anterior nos motivd a comparar ahora también con respecto al tipo de caminata (que son tres
condiciones). Para ello se realizd posteriormente un andlisis multivariado de la varianza (MANOVA),
tomando en cuenta 2 factores, es decir, 2 grupos (adultos, ancianos) X 3 condiciones (caminata lenta,
caminata rapida, trotando). Con lo cual se obtuvieron los valores estadisticos descriptivos de media
y desviacién estandar reportados en la siguiente tabla 4.1. Pero ademas en las condiciones diferentes,
encontramos diferencias interesantes también incluidas en la tabla 4.1. Los andlisis estadisticos se
realizaron en SPSS v.20.

En particular encontramos diferencias significativas para la caracteristica de RMS de amplitud solo en
el eje Y entre los adultos y los ancianos. También nos da diferencias dependiendo el tipo de tarea que
en este caso diferencias entre los tres tipos de caminata lenta, caminata rapida, y trotando. Esto
ultimo tanto para adultos como para ancianos.

Contrariamente en caso de amplitud en RMS-X y RMS-Z, no encontramos diferencias entre los
ancianos y los adultos, pero encontramos la diferencia entre todos los tipos de caminata entre si.
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Caracteristica Tarea Adultos Ancianos P (<0.05)
Media+Desviacion | Media+Desviacion | Grupo | Condicién | Grupo
Std Std (adultos *
Vs Condicidn
Ancianos)
RMS Amplitud | Caminata 30.92+16.03 32.36+12.65 NP 0.000 NP
X Lenta
Caminata 49.91+9.17 51.43+23.94
Rapida
Trotando 75.25£13.59 71.14124.11
RMS Amplitud | Caminata 31.03£8.46 39.88+19.79 0.000 0.000 NP
Y Lenta
Caminata 52.48+13.27 64.80+20.75
Rapida
Trotando 98.31£22.61 106.53+51.29
RMS Amplitud | Caminata 26.52+11.72 33.28+13.32 NP 0.000 0.001
Z Lenta
Caminata 51.55£13.43 59.11%14.22
Rapida
Trotando 113.12+22.58 104.48+39.57
Caminata 30.6616.89 39.52+6.89 0.000 0.000 | 0.001
MIF X Lenta
Caminata 44 82+7.26 38.47+7.82
Rapida
Trotando 53.4249.17 47.9747.08
MIF Y Caminata 30.5948.28 42.26411.71 0.000 | 0.000 | 0.000
Lenta
Caminata 49.14113.76 45.51414.46
Rapida
Trotando 74.44+21.07 58.23+18.66
MIF Z Caminata 47.4748.93 48.55£10.78 0.003 0.000 | 0.006
Lenta
Caminata 49.22+9.74 48.15+11.11
Rapida
Trotando 62.58+10.57 56.30£9.90

Tabla 4.1: Analisis estadistico comparativo para 6 caracteristicas de tiempo y frecuencia entre dos

grupos de adultos y ancianos y tres condiciones

En MIF Y que es la frecuencia de oscilacion en el eje de la gravedad, se observan diferencias entre

ancianos y adultos de subir y bajar al respeto del piso durante la caminata trotando. En la MIF del eje

X, que es la oscilacién lateral en caminata lenta no observamos diferencia entre grupos, pero en

caminata rdpida y trotando si. Incluso entre las pruebas, en los ancianos no se ve diferencia entre
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caminata lenta y rapida. En la frecuencia de aceleracién del movimiento hacia arriba y abajo se ve la
diferencia en todos los tipos de la prueba (caminata lenta, caminata rdpida, trotando), pero cuando
revisamos la oscilacion lateral y frontal en caminata lenta y rdpida no hay diferencia, en comparacién
con los adultos. Sin embargo, cuando caminan rapido los ancianos no son capaces de tener un
mecanismo de oscilacién que les permite equilibrarse de manera adecuada; tienen dificultad de
balancear lateral que es muy importante para mantener el equilibrio cuando estan caminando de
manera mas rapida.

Ademds, en eje Z que es la oscilacion frontal, no observamos diferencia entre grupos, los patrones en
la aceleracion frontal son iguales excepto en trotando.

Para estas explicaciones hay una hipdtesis que, cuando los adultos caminan son mas estables que los
ancianos, y los ancianos no tienen mucho balanceo. Eso puede ser un factor de riesgo de caida,
porgue los ancianos no balancean cuando caminan rdpido, puede ser que tengan menos punto de
apoyo, menos estabilidad y por lo tanto posiblemente probabilidad de caer.

Estas diferencias se pueden comprobar en las ultimas tres columnas de la tabla, donde observamos
en que las celdas de la tabla con valores de p <0.05 son las caracteristicas que nos interesan, por
mostrar diferencias entre grupos o los condiciones (que se muestra en negrita en la tabla 4.1)

Los partes azules son las partes en donde observamos diferencias significativas en la media *
desviacion standard entre los grupos (adultos y ancianos).

Revisando detalladamente la tabla encontramos diferencias significativas entre adultos y ancianos en
particular para los casos en RMS-Y para todas las condiciones experimentales (caminata lenta,
caminata rapida, trotando), en MIF-X entre las condiciones de caminata rapida y trotando, en MIF-Y
para condicién tratando, en MIF-Z para la condicién trotando, que indicamos con colores azules.

En comparacion al detalle entre tipos de caminata el andlisis demostrd que hay diferencias entre
todas las variables. Hay diferencias en aceleracion entre adultos y ancianos en el eje Y de la gravedad.
Es decir, cuando el individuo realiza los movimientos repetitivos de subir y bajar en el eje de la
gravedad durante las fases de pre-balanceo y balanceo de la caminata, tanto para caminata lenta y
caminata rapida y trotando.

Por parte de la amplitud, en los ancianos se observa hay una amplitud de aceleracién mayor que los
adultos, los ancianos teniendo un movimiento mds inseguro, que nos muestra un cambio de mayor
velocidad. El cambio de ritmo es mas abrupto en comparacion de los adultos. Los ancianos parecen
estar brincando durante la caminata. Esto parece indicar que posiblemente realizan movimiento en
los talones con mayor extension que los adultos jovenes y menor flexion en las rodillas, esto por
algunas razones que pueden atribuirse a condiciones biomecanicos mulculoesqueléticas,
neuromecdnicas o por cuestién neurolégica, fuerza, o incluso control vestibular, lo cual requiere mas
investigacion.
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En cuanto a la frecuencia, esta nos da informacion de qué grupo oscila mas. Aqui estd al revés, los
movimientos mdas rapidos estan entre los adultos en general, como lo reflejan las frecuencias mayores
en la aceleracién.

En general en las frecuencias medias instantdneas medidas de la aceleracidn tanto en el eje X, Y, Z,
en los ancianos tienen una aceleracién con menor frecuencia o mas lenta, pero tienen un cambio de
aceleracién de mayor amplitud, es decir movimientos al parecer mas inestables o abruptos, sobre
todo en el eje de la gravedad.

Aunque el objetivo no era encontrar entre las diferencias entre condiciones (caminata lenta,
caminata rdpida, trotando) sino entre grupos, encontramos que nuestras tres medidas tanto en
amplitud como en la frecuencia nos expresan diferencias significativas entre todo tipo de caminata
(caminata lenta, caminata rapida, trotando), sin importar que sean adultos o ancianos.

Una vez que hemos hecho MANOVA comparando los grupos y las condiciones, comprobamos que
exactamente hay cambios tanto en la frecuencia como en la amplitud de las aceleraciones en los tres
ejes cuando comparamos caminata lenta, caminata rapida y trotando, sin importar que son adultos,
lo cual se confirmé finalmente mediante una prueba Post-hoc de Bonferroni.
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Capitulo 5.

Conclusidnes y trabajo futuro

En este trabajo se presenté el desarrollo y estudio de la variabilidad del centro de masa durante la
caminata humana mediante analisis en tiempo-frecuencia de sefiales de acelerometria obtenidas
mediante un sensor de movimiento inercial (IMU). Para el estudio usamos una base de datos publica
de sefales de acelerometria entre dos grupos de adultos y ancianos con tres pruebas diferentes de
caminata lenta, caminata rapida, y trotando. Con ellas aplicamos la descomposicién de las sefiales en
multi-escalas de frecuencia mediante la transformada de Hilbert-Huang para obtener caracteristicas
los dominios tiempo-frecuencia, para evaluar los movimientos y conocer los cambios de patrones de
centro de masa del cuerpo humano durante la caminata.

En este trabajo detectamos que existen diferencias entre los ancianos y adultos jovenes y sabemos
gue hay diferencias entre ellos y entre las condiciones experimentales (caminata lenta, caminata
rapida, trotando).

Podemos concluir que el patréon en la amplitud de la caminata medida en el eje Y que corresponde al
eje de gravedad es una informacién que parece ser relevante para poder discriminar entre los adultos
y los ancianos, mientras que las oscilaciones medidas por amplitud de los movimientos laterales y
frontales no parce incidir en la caminata.

Sin embargo, por otro lado, si queremos analizar la caminata en diferentes tipos (lenta, moderada,
rapida) las tres variables son utiles para determinar diferencias.

Si nos quisiéramos enfocar a evaluar la caminata dependiendo de a que ritmo lo hacen los individuos,
seria importante tomar en cuenta la amplitud de los oscilaciones laterales y frontales y en el eje
vertical o eje de la gravedad. Sin embargo, para comparar entre grupo de ancianos, solo el eje de
gravedad parece proporcionar informacion diferencial. Esta es por tanto una variable muy
importante porque nos proporciona informacién tanto de la condicién fisica del sujeto como tipo de
caminata que esta ejecutando.

Los resultados experimentales muestran que este algoritmo es suficientemente valido para encontrar
diferencias, por lo que podria ser de utilidad para mas estudios sobre caminata a futuro.

Con respecto a la frecuencia se tiene la hipotesis que, cuando los adultos caminan son mas estables
gue los ancianos, y los ancianos no tienen mucho balanceo lateral y frontal. Esto podria ser un
indicativo del deterioro motor durante el envejecimiento y posiblemente un factor de riesgo de caida.
Los ancianos no balancean cuando caminan rapido, parecen tener menos puntos de apoyo y menos
estabilidad y con por ende probabilidad de caer.
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Una posible explicacion es que en nuestro estudio logramos comprobar algunos patrones que indican
las diferencias en control de movilidad o de estabilidad durante de la caminata, en particular
observamos un patrén diferente en el eje Y en la caminata en la amplitud en el eje de gravedad, en
donde los ancianos tienen mas dispersiones que los adultos. Por otro lado, en la frecuencia de
oscilaciéon en el eje de la gravedad, los adultos tienen una banda mas amplia que los ancianos. Al
momento no sabemos cual es la razén, pero se tiene la hipdtesis que puede haber diferencia en la
movilidad en los tobillos y en las rodillas o en la cadera y otras articulaciones, debidos muchos
factores. Lo cual motiva a mayores estudios a futuro.

Como trabajo futuro, la presente tesis podria enfocarse en el estudio de factores de riesgo de
caidas en ancianos. En el caso de sufrir caida en las que el anciano no se queda completamente
tumbado en el suelo o no son lo suficientemente bruscas, el sistema podria no detectar la ocurrencia
de las mismas. Por este motivo, uno de los trabajos mds prioritarios consistiria en, la integracién de
mdas acelerdmetros en el sistema u otros sensores pertinentes, o integrar mas biosefiales como
sefiales de EMG u otras sefiales fisiologia para conseguir aumentar la informacién que permita
detectar diferentes tipos de caida, pero sobre todo evaluar el riesgo de sufrirlas antes de que
sucedan.

Dado el caso, una solucién para este problema seria la introduccion de un botén de activacion de la
alerta accesible para el anciano. De esta manera, seria el propio anciano el que podria decidir la
necesidad del envio de la alerta en caso de fallo del sistema.

Ademas, tenemos planteado como trabajo futuro reducir las dimensiones de los componentes de
hardware a un tamafo considerablemente menor.

Por otra parte, tenemos una idea para disefar una pista de marcha observada con especialistas de
fisiologia, geriatria y medicina del deporte, para hacer mas pruebas como subir y bajar de escalera,
subir y bajar de una rampa, o tareas cotidianas como sentarse y levantarse de una silla y acostarse
en la cama, etc.

Hay que estudiar mas a fondo diferentes tareas, ademas de la caminata lenta, caminata rapida y
trotando, porque dependiendo de la tarea vamos a tener patrones diferentes, lo que puede ser una
probabilidad mayor o menor de riesgo de caida. Por eso en el trabajo futuro vamos a hacer un
detector para cada tipo de caminata entre los ancianos como (caminata lenta, caminata rapida,
trotando, subir y bajar de las escaleras, etc.). Dependiendo de lo que detecte, podria inferirse un
mayor o menor de riesgo de caida.

Ademads, entendemos que hay limitaciones en las medidas de amplitud y frecuencia, debido a que
solo se usé un sensor en el centro de masa del sujeto (abdomen). ¢ Qué sucederia si ponemos mas
sensores en otras partes del cuerpo al anciano en condiciones diferentes? Podriamos desarrollar un
algoritmo para indicar qué tipo de condiciones estan haciendo para entender el riesgo de caida.
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