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Objetivo general

Realizar de manera no invasiva la captura de la señal del paso de una
persona con la ayuda de un acelerómetro, dentro de un espacio de vida
cotidiano, para procesar la señal y determinar los parámetros
característicos del movimiento de una persona.
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Objetivos particulares
Diseñar 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 señales de los pasos mediante un acelerómetro.

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

Analizar y procesar la base de datos para extraer parámetros estadísticos y característicos de las
vibraciones producidas por las pisadas.

Implementar un algoritmo de inteligencia artificial que permita identificar y clasificar
características o comportamientos específicos de las pisadas.
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Justificación
El sistema propuesto trabajará con un enfoque no invasivo, es decir, la persona no portará un
dispositivo para realizar las pruebas y su privacidad no se verá comprometida.

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

El monitoreo de la actividad física (caminar de una persona) puede servir como herramienta en la
evaluación del estado de salud, así como también para evaluaciones deportivas, rehabilitación
física 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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Introducción
Evaluación de pasos de 

una persona: 

Cámara Micrófono Acelerómetro Giroscopio
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Introducción

Maneras de 
montar los 
sensores

Colocarlos sobre el paciente en 
diferentes partes del cuerpo 
(cintura, tobillos, columna) 

Posicionar cámaras y micrófonos 
dentro de un ambiente 

controlado, como un laboratorio

Colocar acelerómetros sobre el 
suelo
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Lectura 
del Sensor

Tx/Rx serial de los 
datos

(Microcontrolador)

Procesamiento y 
almacenamiento de 

datos

Vibraciones 
de las pisadas

Extracción de 
parámetros

Esquema de etapas del sistema

Clasificación de datos

I2C UART

Adquisición de la base de datos
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Características del sensor
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ADXL 355 es un acelerómetro capacitivo triaxial digital de 20 bits con:

Sensitividad de 
256,000𝐿𝑆𝐵/𝑔 o 
bien 3.9 𝜇𝑔/𝐿𝑆𝐵

Comunicación I2C y 
SPI

Las lecturas en 
complemento a dos.

Filtro pasabanda
1Hz-1kHz

Alta Sensitividad Bajo nivel de ruido Ancho de banda



Montaje de sistema de medición
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Vista frontal Vista inferior Vista superior

Ayuda a resguardar al microcontrolador, colocar las conexiones y 
encapsular al sensor.
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Habitación 4.2m X 5.1m, Linóleo, Planta baja 

Un total de 13 pruebas por persona con pausas de 30s a 
1min entre cada prueba.

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

Caminata natural

Base de datos de 30 personas

Datos recopilados: Peso, estatura, edad

Montaje de sistema de medición

Pista circular de 1m de radio

Protocolo experimental aprobado por COBISH-Cinvestav



Procesamiento y
almacenamiento de datos
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Procesamiento y
almacenamiento de datos
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Extracción de parámetros
Parámetros característicos son:

Duración de 
pisada (S) 

Duración de 
zancada(T) Energía Cadencia
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Extracción de parámetros

Parámetros estadísticos son:

Desviación 
estándar

Raíz cuadrática 
media Curtosis Asimetría 

estadística
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Desviación 
media 

absoluta

Media de la 
frecuencia

Mediana de la 
frecuencia

Media de la 
potencia



Extracción de parámetros
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Clasificación de datos
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Red neuronal multicapa Red neuronal multicapa con 
función de activación Softmax

Clasificador neurodifuso 
adaptable con modificadores
lingüísticos (ANFC-LH)



Clasificación de datos (Métodos utilizados)
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Clasificación evaluada Método empleado Características de la red

Resultados

(Porcentaje de 
exactitud)

Clasificación por edad:

Clase 1 (15-25 años)

Clase 2 (26-35 años)

Clase 3 (36-50 años)

Clase 4 (51-60 años)

Red neuronal multicapa
Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas
92.54%

Red neuronal multicapa con 
función de activación softmax

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas
86.1%

Clasificador neurodifuso 
adaptable con modificadores 

lingüísticos

8 reglas y modelo difuso 
Sugeno

74.14%

Clasificación por índice de 
masa corporal:

bajo peso (menos de 18.50)

normal (18.50-24.90)

sobrepeso (25.00-29.90)

obesidad (30.00-36.00)

Red neuronal multicapa
Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas
94.81%

Red neuronal multicapa con 
función de activación softmax

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas
95.28%

Clasificador neurodifuso 
adaptable con modificadores 

lingüísticos

8 reglas y modelo difuso 
Sugeno

83.01%

Clasificación por tipo de 
caminata:

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

rápida

Red neuronal multicapa
Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas
99.2%

Red neuronal multicapa con 
función de activación softmax

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas
99.6%

Clasificador neurodifuso 
adaptable con modificadores 

lingüísticos

10 reglas y modelo difuso 
Sugeno

92%



25

Contenido
u Objetivos
u Justificación
u Introducción
u Obtención de la base de 

datos
u Procesamiento y 

almacenamiento de datos
u Extracción de parámetros

u Clasificación de datos
u Resultados
u Conclusiones
u Trabajo a futuro
u Productividad
u Referencias



Resultados
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Clases Características de la red Resultados

Joven (25-34 años)

Adulto (35-54 años)

Adulto mayor (55-72 años)

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 5 neuronas

Exactitud                        78.33%

Exhaustividad macro    78.33%

Precisión macro            78.40%

F1_macro                       78.36%

Edad



Resultados
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Resultados
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Género

Clases Características de la red Resultados

Hombre

Mujer

Primera capa: 25 neuronas

Segunda capa: 15 neuronas

Exactitud                        92.33%

Exhaustividad macro   92.14%

Precisión macro            92.22%

F1_macro                       92.18%



Resultados
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Resultados
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IMC (Índice de masa corporal):
Clases Características de la red Resultados

Normal (18.50-24.90)

Sobrepeso (25.00-29.90)

Obesidad (30.00-36.00)

Primera capa: 25 neuronas

Segunda capa: 15 neuronas

Exactitud                        87.66%

Exhaustividad macro    87.36%

Precisión macro            85.71%

F1_macro                       86.53%



Resultados
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Resultados
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Tipo de caminata:

Clases Características de la red Resultados
Cojeando

Cojeando y arrastrando

Caminata lenta

Caminata normal

Caminata rápida

Primera capa: 20 neuronas

Segunda capa: 10 neuronas

Exactitud                        99.20%

Exhaustividad macro   98.66%

Precisión macro            99.30%

F1_macro                       98.98%



Resultados
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Resultados – Pruebas adicionales
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Para finalizar el análisis de los resultados, se evaluó a otras cinco personas que no 
forman parte de la base de datos de 30 personas para poner a prueba el sistema. 
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Conclusiones

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

Una aportación significativa del sistema propuesto es su capacidad para obtener parámetros 
característicos y estadísticos de las pisadas utilizando acelerómetros asequibles en una habitación 
convencional.

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

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

La aplicación 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 identificación de 
los tipos de marcha, así como el IMC, el género y la edad, estas últimas son clasificaciones que no han 
sido reportadas en otros trabajos.

Haciendo una comparación de los resultados presentados en otras investigaciones del porcentaje de 
exactitud al clasificar el tipo de marcha, se tiene que en dichos trabajos se obtuvieron porcentajes del 
91.1% y 96.7%, y en el caso de este trabajo se alcanza un valor del 99.2%.

37



38

Contenido
u Objetivos
u Justificación
u Introducción
u Características del sensor
u Sistema para las pruebas de 

campo
u Procesamiento y 

almacenamiento de datos
u Extracción de parámetros

u Clasificación de datos
u Resultados
u Conclusiones
u Trabajo a futuro
u Productividad
u Referencias



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

Realizar una base de datos en la que se evalúan pacientes de manera periódica para desarrollar 
aplicaciones de evaluaciones del estado de salud, o aplicaciones de seguimiento en una rehabilitación 
física.

Desarrollar posibles aplicaciones del sistema como evaluación del estado de salud, principalmente 
para gente de edad avanzada y/o discapacitados, así como también para evaluaciones deportivas, 
rehabilitación física y reconocimiento humano para cuestiones de seguridad.

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

Desarrollar algoritmos más sofisticados con aprendizaje profundo para la detección de patrones en la 
marcha, ya que el trabajo presentado es un primer acercamiento.
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Productividad
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Assessment of a System for Gait Parameter Extraction and Individual Feature Classification using Artificial Neural Networks and a Low-Cost 
Accelerometer, Measurement Science and Technology, 2024

Proposal of a Wireless Sensor Network for Footstep Localization and Optimization of Its Location Using Bio-inspired Metaheuristics, Measurement 
Science and Technology, 2024

Design and Simulation of a Closed Loop Controlled Linear Displacement MEMS Micromotor, Based on a Floating Gate Transistor, Silicon, 2023

Design and analysis of the mechanical structure of a linear micromotor based on CMOS-MEMS technology, International Conference on Electrical 
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