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Objetivo general

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

caracteristicos del movimiento de una persona.



() Objetivos particulares

Disefiar un montaje que permita hacer pruebas de campo de tal manera que el sensor se
encuentre en contacto directo con el suelo y con el cual no sea necesario que el usuario porte el
Sensor.

Realizar mediciones para obtener las sefiales de los pasos mediante un acelerometro.

Crear una base de datos a partir de las mediciones realizadas a diferentes sujetos de estudio,
garantizando su integridad fisica.
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A\

Analizar y procesar la base de datos para extraer parametros estadisticos y caracteristicos de las
vibraciones producidas por las pisadas.

\

y

\

Implementar un algoritmo de inteligencia artificial que permita identificar y clasificar

caracteristicas o comportamientos especificos de las pisadas.

J
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Justificacion

El sistema propuesto trabajara con un enfoque no invasivo, es decir, la persona no portara un
dispositivo para realizar las pruebas y su privacidad no se vera comprometida.

La realizacion de mediciones en entornos cotidianos comunes (o en cualquier espacio distinto de
los laboratorios altamente equipados) ofrece una opcidn flexible, robusta y sencilla.

El monitoreo de la actividad fisica (caminar de una persona) puede servir como herramienta en la
evaluacion del estado de salud, asi como también para evaluaciones deportivas, rehabilitacion

fisica y para reconocimiento humano en cuestiones de seguridad, empleando algoritmos de
Inteligencia Artificial.

El costo puede llegar a ser una limitante para su uso, por lo que los elementos de este sistema son
de bajo costo y accesibles.
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() Introduccién

Evaluacidon de pasos de
una persona:

Camara Micréfono Acelerometro Giroscopio

CAMERA
LAYOUT

4 Antenna




() Introduccién

[
COIOC3F|OS SObre eI paciente en %103 Seiial sin ruido y deteccion de picos
diferentes partes del cuerpo
(cintura, tobillos, columna) 5 4 | | ‘1
£ e L [
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Maneras de Posicionar camaras y micréfonos :r |
montar los dentro de un ambiente ol
sensores controlado, como un laboratorio

Tiempo (ms)
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Colocar acelerometros sobre el
suelo



Esqguema de etapas del sistema
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Caracteristicas del sensor

Alta Sensitividad

{ Bajo nivel de ruido { Ancho de banda

ADXL 355 es un acelerometro capacitivo triaxial digital de 20 bits con:

Sensitividad de Las lecturas en Filtro pasabanda

256,000LSB/g o complemento a dos. 1Hz-1kHz
bien 3.9 ug/LSB

Comunicacion I°Cy
SPI
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() Montaje de sistema de medicion

Ayuda a resguardar al microcontrolador, colocar las conexiones y

encapsular al sensor.

Vista frontal Vista inferior Vista superior
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@ Montaje de sistema de medicion

FO Habitacion 4.2m X 5.1m, Lindleo, Planta baja

\\\\\\

- . Pistacircular de 1m de radio

Caminata natural

Caminata en direccion de las manecillas del reloj
durante 20s para cada prueba

Un total de 13 pruebas por persona con pausas de 30s a

1min entre cada prueba.
Sensor

Base de datos de 30 personas

Datos recopilados: Peso, estatura, edad

Protocolo experimental aprobado por COBISH-Cinvestav
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Procesamiento y

@ aImacenamiento de datos

/

Vibraciones
de las pisadas

Microcontrolador

|||||

Adquisicion de la base de datos \ Conﬂgur‘acic')n del
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’ N I Tx/Rxserialdelos | I
[ Lectura . rro I ;
: oy datos Comienza
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Modifica el formato del
dato recibido

y

comenzar
lectura?

Lee el dato del sensor

®

Envia dato por dato a
la PC
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Procesamiento y
@ aImacenamiento de datos

Procesamiento y
almacenamiento
(Phyton)

Recibe dato por dato
Abrir puerto serie desde microcontrolador

l

Realiza conversidén de
datos a nimerode g

b

¢ Instruccion
de inicio del
usuario?

no

v
Almacenar datos de
tiempo y aceleracion en
archivo csv

Envia bandera de inicio al
microcontrolador via serial !

@ Fin
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@ Extraccién de pardmetros

Parametros caracteristicos son:

Duracion de Duracion de Enereia Cadencia
pisada (S) zancada(T) &
2“0.3 T Sl iTdisd
ol M‘?x 'Z?Si:?ddg ﬁZZZ‘c’ﬁag . loc(Min)
| | e E= ) alP  V=1/[T+5]
osh Mlzn | { {N‘ n=loc(Max)
ey 0 i
§ 05 :
3
< L :
i —
2

2000 2500 3000 3500 4000
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@ Extraccién de pardmetros

Desviacion
estandar

Desviacion
media
absoluta

Parametros estadisticos son:

Raiz cuadratica
media

Media de la
frecuencia

Curtosis

Mediana de la
frecuencia

Asimetria
estadistica

Media de la
potencia
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@ Extraccién de pardmetros

Extraccion de
parametros

Ajuste polinomial de la
sefal y referencia a cero

Segmentacioén de la senal en
pisadas

A 4

Aplicacion de filtro pasa
bajas a la senal

Localizacion de picos minimos
para cada pisada

./

Localizacion de picos
maximos en toda la senal

Calculo y clasificacion de
parametros caracteristicos para
el pie izquierdo y derecho

h 4

Obtencion del tiempo
entre picos maximos (IP)

Calculo de parametros
estadisticos para el pie
izquierdo y derecho

A

Fin
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e Clasificacion de datos

g Red neuronal multicapa ( Red neuronal multicapa con A

Funcion tangencia o funcion de activacion Softmax

Oculta sigmoide Salida  Funcion Lineal
Entrada \ f Salida Oculta Salida
Entrada N N Salida
N M

N M ;l;lciénso ax

\ AN Funcionsoftnax

’ Input Membership ~ Power  Fuzzification Defuzzification Normalization Output \
Layer ayer ayer ayer Layer

Clasificador neurodifuso
adaptable con modificadores
linglisticos (ANFC-LH)
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Clasificacion de datos (Métodos utilizados)

Clasificacion evaluada

Método empleado

Caracteristicas de la red

Resultados

(Porcentaje de
exactitud)

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

Clase 4 (51-60 afios)

Red neuronal multicapa

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas

92.54%

Red neuronal multicapa con
funcién de activacion softmax

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas

86.1%

Clasificador neurodifuso
adaptable con modificadores
lingliisticos

8 reglas y modelo difuso
Sugeno

74.14%

Clasificacion por indice de
masa corporal:

bajo peso (menos de 18.50)
normal (18.50-24.90)
sobrepeso (25.00-29.90)

obesidad (30.00-36.00)

Red neuronal multicapa

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas

94.81%

Red neuronal multicapa con
funcién de activacion softmax

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas

95.28%

Clasificador neurodifuso
adaptable con modificadores
lingliisticos

8 reglas y modelo difuso
Sugeno

83.01%

Clasificacion por tipo de
caminata:

cojeando, cojeando y
arrastrando, caminata lenta,
caminata normal y caminata

rapida

24

Red neuronal multicapa

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas

99.2%

Red neuronal multicapa con
funcién de activacion softmax

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas

99.6%

Clasificador neurodifuso
adaptable con modificadores
lingliisticos

10 reglas y modelo difuso
Sugeno

92%
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@ Resultados

Clases Caracteristicas de la red Resultados

Exactitud 78.33%

Joven (25-34 afios)

Primera capa: 20 neuronas Exhaustividad macro 78.33%
Edad Adulto (35-54 afios)

Segunda capa: 5 neuronas Precision macro 78.40%
Adulto mayor (55-72 afios)
F1_macro 78.36%
* Clase 1: Joven
1 - » Clase 2: Adulto
24 21 i 2159 » Clase 3: Adulto mayor
5 ,
S -
o 2 1011 20.0% g
2 w©
o n
3 19 28 I (XYW 23.5%
1 2 3
Prediccion de clases

Salida 2 | Salida 3
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o N

Numero de vectores (Predicciones)

O N b O @©
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20
18
16
14
1
1
3

Edad
Objetivo Y O O Y O
Sujeto 1.2 3 4 5

Resultados

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

| I||| |‘ wdl
4

27 5 2 26 29 32
A Y
2 2 28 2

|II..|| : JUIL D

0 66 58 30 59 36 60 68 26 44 54 59 51 71 27 43 62 61 72 45 35 49 27 52 52 25 25 26 29
A O OY A A OAOY A O OO AMAMAY A Y YY Y
6 7 8 9 10 11 12*13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

20
18
16
14
12
10
8
6
4
|
0
Edad 59
Objetivo O
Sujeto 12*

Numero de vectores (Predicciones)



@ Re

sultados

Género

28

Clases objetivo

1 2
Prediccion de clases

Clases Caracteristicas de la red Resultados
Exactitud 92.33%
Hombre Primera capa: 25 neuronas  Exhaustividad macro 92.14%
Mujer Segunda capa: 15 neuronas  Precisidon macro 92.22%
F1_macro 92.18%

Salida 1

1

09

087

07

06}

05t

04}

03r

02r

01

0

N

* Clase 1: Hombre
* Clase 2: Mujer

0 0.1

0.2

03

04 05 06 07 08 09 1
Salida 2



Resultados

Hombre (M) s Mujer (F)

=T
1 2 3 4

- A A A N
N A OO 00 O

Numero de vectores (Predicciones)
—
N D OO ® O

0

Género MMZZTMTMZTMNMZTZIZIMNZIZINZINZZNZTNNEZL

Sujeto 5 6 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

29



@ Resultados
Clases Caracteristicas de la red Resultados

IMC (indice de masa corporal): Exactitud 87.66%
Normal (18.50-24.90)

Primera capa: 25 neuronas  Exhaustividad macro 87.36%
Peso (Kg) Sobrepeso (25.00-29.90)

IMC = Obesidad (30.00-36.00)
Altura (m) 2 F1_macro 86.53%

Segunda capa: 15 neuronas  Precisidn macro 85.71%

* Clase 1: Normal
14 * Clase 2: Sobrepeso
el 10.4% » Clase 3: Obesidad

85.8% RLwys

Clases objetivo

Salida 1

LUNA Y 13.3%

Prediccion de clases

Salida 2 Salida 3
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@ Resultados

Obesidad(0)

u Normal (N) m Sobrepeso (Ow)

o
N

20

<0 (o] < N o <0 [{e] <r N o
- - - - -
(sauoio21paid) Sa10303A ap olawnN

I
————————————————————————————————— 1
_—
[
1
1
.|
|
1 —
|
e — |
|
—
|
1 —
|
I
|
———
I
I
e |
1
[
1
[ |
|
| e—
||
———————————————————————————————————— 1

0 (o] < N o (o] [{e] <r N o

- - - - -
(sauoioo1paid) Sa10303A ap olawnN

26.90 Ow

Objetivo

O
=

24 51N
22 46 N
19.56 N
24 .99 Ow
23.62N
27.18 Ow
32.41 0b
32.05 Ob
28.04 Ow
24.09N
25.46 Ow
211N
2126 N
25.81 Ow
25.35 Ow
2191N
27.64 Ow
26.90 Ow
25.39 Ow
22.65N
22.10N
25.39 Ow
29.71 Ow
40.09 Ob
27.66 Ow
18.61N
24 61N
2976 N
2318 N
22 68N

Objetivo

O
=

13*

Sujeto

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13* 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

1

Sujeto
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@ Resultados

Clases Caracteristicas de la red Resultados
Cojeando
Exactitud 99.20%
i i . Cojeando y arrastrando
TIpO de caminata: Primera capa: 20 neuronas  Exhaustividad macro 98.66%
Caminata lenta
Segunda capa: 10 neuronas Precision macro 99.30%
Caminata normal
F1_macro 98.98%

Caminata rapida

® Clase 1: Cojeando

* Clase 2: Cojeando y arrastrando
LA 0.0% * Clase 3: Caminata lenta
[ Clase 4: Caminata normal
i * Clase 5: Caminata rapida
S 0| 5.0% 0 . »
B < | °
Yoy c 0 4 |
o 0, 0 2 ' L ) '
ps (DONG 0.0% 7] ' .
Q g 20 ,
3 ' | <
© £ |
40 I
© 98.3% R Q
-60
0, 0
100.0% WOXL > w0
30
1 2 3 4 5 20 - 20
Prediccion de clases Dimension 2 -40 0 Dimension 3
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@ Resultados

mCojeando ® Cojeando y arrastrando Caminata lenta mCaminata normal = Caminata rapida

g & N @
o o o o

N W
o O

-
o O

Nuamero de vectores (Predicciones)
N
(]

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5
Clase objetivo
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@ Resultados — Pruebas adicionales

Para finalizar el analisis de los resultados, se evalud a otras cinco personas que no
forman parte de la base de datos de 30 personas para poner a prueba el sistema.

Joven(Y) ® Adulto(A) ® Adulto Hombre(M) Mujer(F) ® Normal (N) ®m Sobrepeso (Ow) = Obesidad(O)
mayor(O) u -
- 20 7 20 = 20
g 18 e o
< € 18 £ 18
g 16 8 16 g 16
R ? 14 T
e 12 S 1 €12
1]
$ 10 2 10 8 10
- [=]
2 > 2
C o4 S o4 o4
g £ .
3 2 32 2 3 2
0
ObjetIVO 0 Genero . IMC 26.67 23.60 27.72 24.57 22.15
Edad 59 25 24 55 67 Sujeto 31 32 33 34 35" Objetvo ow N Ow N N
Sujeto 31 32 33 34 35 Sujeto 31 32 33 334 35
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@ Conclusiones

Los resultados de este estudio subrayan la eficacia del método con enfoque no invasivo utilizado para
la adquisicion de sefiales de pisadas. Este método permite al sujeto de estudio caminar de manera
mas libre y natural.

Una aportacion significativa del sistema propuesto es su capacidad para obtener parametros
caracteristicos y estadisticos de las pisadas utilizando acelerdmetros asequibles en una habitacion
convencional.

El montaje del sensor, integrado en una base de resina junto con el microcontrolador, demostré un
rendimiento fiable y reproducible, con la ventaja afiadida de su portabilidad.
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@ Conclusiones

Con el procesamiento de los datos se cred una base de datos propia que cuenta con 30 sujetos de
estudio.

La aplicacion de la inteligencia artificial en este estudio ha sido otra de las aportaciones del mismo y
ha demostrado su eficacia para efectuar clasificaciones biométricas. Esto incluye la identificacion de
los tipos de marcha, asi como el IMC, el género y la edad, estas ultimas son clasificaciones que no han

sido reportadas en otros trabajos.
Haciendo una comparacion de los resultados presentados en otras investigaciones del porcentaje de

exactitud al clasificar el tipo de marcha, se tiene que en dichos trabajos se obtuvieron porcentajes del
91.1% y 96.7%, y en el caso de este trabajo se alcanza un valor del 99.2%.
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@ Trabajo a fu_turo

Realizar estudios posteriores para suelos de diferentes durezas y materiales, lo que implicara
caracterizar el sistema con cada uno de ellos.

Realizar una base de datos en la que se evaluan pacientes de manera periddica para desarrollar
aplicaciones de evaluaciones del estado de salud, o aplicaciones de seguimiento en una rehabilitacion
fisica.

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

Aumentar el tamano de la base de datos para que tenga un numero equilibrado de individuos de cada
clase, lo que ayuda a dotar de mayor robustez a la red neuronal para realizar las clasificaciones.

Desarrollar algoritmos mas sofisticados con aprendizaje profundo para la deteccidon de patrones en |la
marcha, ya que el trabajo presentado es un primer acercamiento.
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Science and Technology, 2024
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