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I - Resumen

Este Trabajo Fin de Grado presenta el desarrollo de un algoritmo que permite la
deteccion de anomalias motoras en un enfermo de Parkinson utilizando una unidad de
medicion inercial (IMU) situada en el tobillo del paciente para medir la marcha. Las
sefiales obtenidas de la IMU son procesadas mediante un Filtro de Kalman Extendido
(EKF) con la intencion de obtener la estimacion de los d&ngulos de orientacion del sensor
(Roll, Pitch y Yaw). A partir de esta informacion se ha desarrollado el algoritmo que
permite la deteccion de pasos normales y andémalos de una persona. También se ha
disefiado una interfaz de usuario que permite la visualizacion de los resultados de las
pruebas de forma comoda y sencilla, de forma que ayude a los profesionales médicos a
realizar el diagnostico del paciente de una manera mas objetiva. Los resultados obtenidos
demuestran la validez de esta primera aproximacién de procedimiento para obtener

medidas objetivas del estado del paciente.

Palabras clave: Unidad de medida inercial (IMU), Parkinson, deterioro de la marcha,
filtro de Kalman Extendido (EKF), angulos de Euler.
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I1 - Abstract

This Final Degree Project presents the development of an algorithm that allows
the detection of motor impairment in Parkinson disease using an inertial measurement
unit (IMU) placed on the patient’s ankle to measure gait. The signals from the IMU are
processed through an Extended Kalman Filter in order to obtain the estimation of the
sensor’s orientation angles (Roll, Pitch, Yaw). Based on this information, an algorithm to
detect normal and abnormal gait has been developed. In addition, an user interface has
been designed to visualize the test results in an easy way, in order to help physicians carry
out the patient diagnosis as objective as possible. The obtained results prove the validity

of this first approximation to get objective measures of the patient state.

Keywords: Inertial measurement unit (IMU), Parkinson, gait impairment, extended
Kalman filter (EKF), Euler angles.
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Capitulo 1: Introduccion

La enfermedad de Parkinson es actualmente una enfermedad neurodegenerativa
cada vez mas comun en las personas de avanzada edad. Esta enfermedad se debe a la falta
de dopamina en determinadas partes del cerebro, un elemento esencial en la transmision
neuronal. La carencia de este elemento produce un deterioro importante en las funciones
motoras de las personas que lo padecen. Los sintomas que caracterizan esta enfermedad
se pueden clasificar en motores y no motores, pero este trabajo se centrara exclusivamente
en los motores. Uno de los principales sintomas es la ralentizacion del movimiento, esto
es, la dificultad para caminar, el congelamiento del paso, la incapacidad de iniciar la
marcha, y la falta de seguridad y firmeza al dar los pasos. También presentan lentitud en
los movimientos, temblores, rigidez, movimientos involuntarios, caidas de forma
frecuente y muchos otros sintomas. La magnitud de estos sintomas no es igual para todos
los enfermos, ya que depende del grado de la enfermedad, su tipo y la medicacion que

estos reciben.

El seguimiento de la evolucion de la enfermedad suele ser complicado puesto que
los profesionales sanitarios realizan la evaluacion de los pacientes, en gran medida, con
la informacion que estos le transmiten a través de formularios. Dicha informacién no es
totalmente objetiva debido a que el paciente puede olvidarse de ciertas cosas que le han
ocurrido o dejarse guiar por sensaciones que son erroneas. Los médicos en muchas
ocasiones tienen que confiar en lo que cuentan sus pacientes, sin ser esta informacion
totalmente exacta. Ademas, la consulta médica es una situacion no ordinaria para el
enfermo y suele ser de corta duracion, por lo que es posible que los sintomas no se
manifiesten o no lo hagan de la misma forma que en situaciones normales. Dada esta

situacion, es de vital importancia lograr un dispositivo fiable que pueda medir de forma
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precisa todos los parametros necesarios para realizar una evaluacion objetiva de los
enfermos en su entorno diario. De esta forma, los profesionales de los centros de salud
podrian desarrollar su trabajo con una mayor informacion, lo que repercutiria en una

mejora en el tratamiento de estas personas.

Gracias a los rapidos avances tecnoldgicos de los ultimos afios, se puede encontrar
en la literatura distintas alternativas para, a través de sistema inerciales, intentar evaluar
los parametros caracteristicos de la enfermedad de Parkinson. Los sistemas inerciales se
han introducido en diversas aplicaciones de la vida diaria, como por ejemplo en los
teléfonos moviles o pulseras de actividad. Al igual que se pueden utilizar estos sistemas
para estimar el niumero de pasos que da una persona a lo largo del dia, también se esta
evaluando su utilizacidon para estimar otras caracteristicas del paso. En el caso de
enfermos de Parkinson esto puede ser muy util para detectar las diferentes anomalias que
presentan al caminar y que ayude, como se ha mencionado anteriormente, a la evaluacion
de su enfermedad. Estos dispositivos, ademas, son pequenos y ligeros, lo que los hace

sencillos de llevar sin ser una molestia para el usuario.

1.1 Objetivos del proyecto

El presente proyecto se centra en el disefio y evaluacion de un algoritmo que permita
estimar la magnitud de diferentes parametros motores de una persona con la enfermedad

de Parkinson. Para conseguirlo, se han fijado los siguientes objetivos parciales:

e Deteccion de pasos cortos y arrastrando los pies.
e Deteccion de los momentos en los que no hay paso.
e Obtencion de diferentes pardmetros del paso como la cadencia, velocidad
y amplitud.
e Analisis de las diferencias entre un paso normal y el paso de un enfermo.
Ademas, se realizaran diferentes pruebas con pacientes reales que ayudaran a

comprobar el correcto funcionamiento del algoritmo y si este pudiera ser utilizado como

una herramienta de evaluacion de enfermos de Parkinson en el sistema actual de salud.
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1.2 Estructura del documento

La memoria de este Trabajo Fin de Grado se compone de 5 capitulos principales.
En este primer capitulo se ha contextualizado el trabajo dando una vision general del
proyecto. En el capitulo 2 se expone una introduccion teorica a los diferentes conceptos
utilizados para la realizacion del proyecto y que son esenciales para el desarrollo del
algoritmo. En el capitulo 3 se explica en detalle todo lo referente al algoritmo disefiado.
En el capitulo 4 se analizan los resultados obtenidos de las diferentes pruebas realizadas.
Por ultimo, en el capitulo 5, se muestran las conclusiones extraidas del proyecto y se

comentan las diferentes lineas de trabajo posteriores.












Capitulo 2: Conceptos teoricos

Para comenzar a desarrollar el trabajo, en primer lugar, se ha realizado una bisqueda
de informacion acerca de la tematica del proyecto, a través de la lectura de diversos
articulos cientificos. Gracias a ellos se ha obtenido el conocimiento necesario para el
desarrollo del proyecto. En este capitulo se expone toda esta informacion teodrica que es
la base fundamental del trabajo. En €l se incluye informacion relativa a las posibles
limitaciones motoras a detectar, el sensor utilizado y los algoritmos necesarios para el
procesamiento de las sefiales del sensor. Los parametros motores son medidos por un
sensor inercial y se utilizaran dos algoritmos diferentes, unos para realizar la estimacion
de los angulos de Euler a partir de las senales del sensor, y otro para la deteccion de pasos

en dichas sefiales.

2.1 Estado del arte

Uno de los mecanismos mas utilizados por los facultativos para conocer el grado de
enfermedad del paciente es la escala UPDRS (Escala unificada para la evaluacion de la
Enfermedad de Parkinson) [1]. Esta escala se compone de diferentes apartados que se
evaliian con una puntuacion del 0 al 4, siendo 0 un nivel normal y 4 un nivel de alteracion
severa. Dicha puntacion es el resultado de unas pruebas determinadas que realiza el
paciente y es el médico quien decide de forma subjetiva su valor dependiendo de lo que
este observe. Por esta razon es de gran importancia desarrollar un sistema que permita
evaluar a los pacientes de forma objetiva, y en consecuencia poder ajustar la medicacion

de manera mas precisa.
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En la evaluacion de la enfedrmedad del Parkinson se puede distinguir entre sintomas
motores y no motores. Este trabajo se centra en la deteccion de los parametros motores

siendo algunos de estos los siguientes:

e Congelamiento del paso (FOG): Es la imposibilidad de caminar, cuando el
paciente se queda bloqueado sin poder dar un paso.

e Estados de On y Off: Estos estados son los cambios motores que se producen en
el paciente a lo largo del dia. Se llama estados de On al estado en el que los
sintomas se encuentran bajo control, y estado de Off al estado en el que los

sintomas aparecen o empeoran debido a ciclo activo de la medicacion.

En la literatura se encuentran varios trabajos que se centran en conseguir esta
evaluacion objetiva. Algunos de estos trabajos buscan la relacion entre esta escala
UPDRS vy las mediciones realizadas con sensores inerciales (IMU), bien mediante
pruebas caminando para detectar pardmetros del paso [2] o en reposo para medir los
posibles temblores posturales [3]. En otros trabajos, como [4], se centran en diferenciar
si el paciente se encuentra en una etapa temprana de la enfermedad o si se encuentra en
un estado mas avanzado, realizando varios tipos de pruebas controladas en un laboratorio,
mediante una IMU colocada en el lateral del talon. Esto podria servir para realizar una

deteccion precoz de la enfermedad.

El paso de los enfermos de Parkinson es mas lento que el de un adulto sano como se
demostrd en [5]. Los autores utilizaron un acelerometro triaxial colocado en la cintura y
al analizar cada componente de la aceleracion se pudo observar que este tipo de personas
tienden a balancearse de forma lateral cuando caminan. Otros articulos, como [6], no solo
examinan el paso en un trayecto recto sino también cuando se realizan giros. En este caso
la IMU se posiciono en la parte baja de la espalda y la prueba consistio en realizar tareas
domésticas. Otra caracteristica importante para detectar es el FOG. En [7] se propone la

deteccion de estos episodios por medio de un algoritmo de analisis frecuencial.

La postura encorvada que presentan la mayoria de los enfermos lleva asociado
fuertes dolores y, ademas, incrementa el riesgo de sufrir una caida. En [8] se estudia este
encorvamiento que no solo se produce en estatico si no también caminando. Aparte de
utilizarse como diagnoéstico, esta informacion también puede servir para recordarle al
paciente que debe corregir su mala postura. Seria de gran ayuda poder también predecir

los movimientos para evitar esas malas posturas, por ello en [9] se busca la predictibilidad
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de los movimientos del tronco y su evolucién a lo largo del tiempo. Se comprobd que
dicha predictibilidad era menor en los enfermos de Parkinson que en las personas sanas,
y también se comprobd que habia una ligera correlacion entre el control postural y el

nivel de deterioro cognitivo y motor.

Por otro lado, es fundamental poder monitorizar al paciente cuando este se encuentre
en su propio domicilio, debido a que su comportamiento o sintomas pueden ser diferentes
en comparacion a realizar las pruebas en la consulta o entorno controlado. Por ello varios
estudios, como [10], llevan a cabo los experimentos en casa del paciente, en los que este
debe realizar las tareas normales de su dia a dia. En este caso la finalidad del estudio era

la deteccion de los estados de Off 'y On, y su frecuencia.

2.2 Unidad de medida inercial

Una unidad de medida inercial (IMU) es un dispositivo electronico compuesto,
normalmente, por tres acelerdmetros y tres giréscopos, que sirve para medir aceleracion
lineal y velocidad angular en cada uno de los ejes cartesianos. También pueden disponer
de magnetdmetros u otros sensores adicionales. Actualmente sus aplicaciones son muy
diversas pero, en concreto, para este trabajo se ha utilizado para medir el movimiento de
una persona al caminar. El dispositivo comercial NGIMU de 10 Technologies, mostrado

en la figura 1, ha sido el empleado a lo largo de este trabajo [11].

Figura 1. NGIMU de 10 Technologies utilizada en el proyecto.



Capitulo 2: Conceptos tedricos

Para medir dicho movimiento se utilizaran los angulos de Euler. Estos dngulos
sirven para especificar la orientacion de un cuerpo con respecto a un sistema de referencia
fijo. Son 3 angulos, llamados roll (®), pitch (0) y yaw (W), y representan en una secuencia
determinada el 4ngulo de giro sobre los ejes X, Y y Z respectivamente. En este caso la
convencion utilizada es la de los angulos de Euler Z-Y-X. Como se muestra en la figura
2, primero se obtiene el giro sobre el eje Z (Yaw), luego sobre el eje Y (Pitch) y, por

ultimo, sobre el eje X (Roll).

“B “B YB

/
Ye

N/
Ty p )
7 Th,Tp

Figura 2. Angulos de Euler Z (Yaw); Y (Pitch); X (Roll).

Los valores que proporcionan los giréscopos son respecto a un sistema de
referencia que se mueve junto con la IMU, por lo tanto, al girar sobre un determinado eje
del sistema de referencia, la posicion de este varia con respecto al sistema de referencia
fijo. Por ello, para expresar la posicion final del cuerpo mediante los dngulos de Euler se
tiene que tener en consideracion la rotacion en torno al resto de ejes, es decir, para obtener
la posicion final del eje Y hay que tener en cuenta la rotacion hecha sobre el eje X, y para
obtener la posicion final del eje Z hay que tener en cuenta la rotacion hecha sobre el eje
X y también sobre el eje Y. Las ecuaciones (2.1) y (2.2) son las que relacionan los valores
de los giroscopos con los angulos de Euler, obteniéndose la matriz de rotacion M
(ecuacion (2.3)) que se utilizaré en el algoritmo de estimacion de dngulos de Euler, siendo

R(0), R(®P) y R(P) los angulos de rotacion sobre los ejes X-Y-Z.

0 0 d
w=RO)-R@®)-[0 |+ R®):|6|+ |0 2.1)
y 0 0
b
w=M7"1|§ (2.2)
y
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1 sin®tan® cosdtanbd
M =0 cos ® —sin® (2.3)
0 sin cos @
cos© cos0

Los sistemas inerciales son aparatos pequefios, econdmicos y faciles de llevar, lo
que lo hace perfecto para esta aplicacion en la que una persona tiene que llevarlo puesto
todo el dia. En un futuro los podremos encontrar integrados en prendas o calzado gracias
a los rapido avances tecnoldgicos. Sin embargo, presentan una gran limitacién debido al
error acumulativo que presentan. Para ello se ha realizado un filtro de Kalman que permite

estimar los dngulos de Euler evitando asi un error grande en el sistema.

2.3 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo que permite estimar en tiempo real y de manera
Optima, el valor de una o varias variables de un sistema lineal contaminado por ruido
gaussiano, a partir de otras variables conocidas u observables. Es un algoritmo recursivo
y gracias a ¢l se pueden predecir estados pasados, presentes y futuros. Sin embargo, el
sistema que se utiliza en este trabajo no es lineal, por lo es mas preciso utilizar la variante

del filtro de Kalman definido como filtro de Kalman Extendido (EKF).

El EKF es una variacion del filtro de Kalman que permite resolver el problema de
estimacion de variables en sistemas no lineales. El fundamento es exactamente el mismo
que el del filtro de Kalman original, pero se utiliza la aproximacion de Taylor para la
linealizacion del sistema. Esta linealizacion se realiza en cada estado, lo que hace que la
aproximacion del modelo del sistema sea cambiante. También se supone que la diferencia
entre la prediccion y la observacion son pequeias, ya que el algoritmo no funcionaria de

forma correcta si esto no fuera asi [12].

El proceso recursivo del filtro de Kalman consta de dos fases tal y como se

representa en la figura 3.

FT TSy

PREDICCION ACTUALIZACION

~_

Figura 3. Diagrama del ciclo del filtro de Kalman.

ESTADO
INICIAL

VARIABLES
ESTIMADAS
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La primera fase es la de prediccion, en la que a partir del estado anterior se deduce
el estado actual, conocido como estimacion a priori. En la segunda fase, llamada fase de
actualizacion, se corrige la prediccion a partir de las observaciones del estado actual,
dando lugar a la estimacion a posteriori. Una vez acabada la fase de actualizacion, se
realiza la prediccion del siguiente estado a partir de la estimacion a posteriori obtenida en
la fase de actualizacion (estado anterior), de forma que todo el proceso se repite de forma

sucesiva.

El modelo de un sistema no lineal se puede definir mediante las siguientes ecuaciones:

Xy = f (K-, wge) + Wy (2.4)
Siendo:
e X;: vector de estado, funcion dependiente del estado anterior y de la entrada al
sistema, mas ruido.
e Z,: vector de observaciones, dependiente del estado actual del sistema mas ruido.

e W, ruido del proceso, de distribucién gaussiana, media cero y covarianza Q.

e /: ruido de la medida, de distribucion gaussiana, media cero y covarianza Ry,.

La primera fase del algoritmo, la fase de prediccion, consiste en deducir el estado

actual del sistema. Las ecuaciones que modelan esta fase son las siguientes:

X = K1 wi) (2.6)
_ U Kin ) 2.7)
k 0%,
Pg = Ag Py - Ak +Q (2.8)

Siendo:

e X : estimacion del vector de estado a priori. Es funcion de la estimacion del
estado anterior.
e Aj:jacobiano de la ecuacion de transicion de estados que se utiliza para linealizar

el sistema.
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e P :covarianza del error a priori. Se calcula a partir de la covarianza del error del

estado anterior, la matriz A y el ruido del proceso Q.

La fase de actualizacion tiene como objetivo la correccion de la prediccion a partir de

las mediciones del estado actual. Las ecuaciones necesarias para ello se muestran a

continuacion:
K= Pg -H{ -[Hy-P; -HF +R]™! (2.9)
Xe= Xp + K- (Zi — h(Xy) (2.10)
Po=(—-K-H)- P (2.11)
k= %3(;) (2.12)
Siendo:

e K: ganancia de Kalman. Depende de la covarianza del error a priori, la matriz H
y el ruido de medida R. Esta constante sirve para ajustar en qué medida afectan
las observaciones a la estimacion del estado.

e X, estimacién del estado a posteriori. Depende de la estimacién del estado a
priori, la ganancia de Kalman y de las observaciones.

e P,: covarianza del error a posteriori. Es funcion de la covarianza a priori, la
ganancia de Kalman y la matriz H.

e Hj:jacobiano de la ecuacion de medida que se utiliza para linealizar el sistema.

Estas son las ecuaciones generales que conforman el filtro de Kalman extendido, sin
embargo, se tienen que particularizar para el sistema utilizado. En este caso lo que se

quiere obtener es la estimacion de los dngulos de Euler.

Al calcular la orientacion de los sensores se utiliza un método probabilistico, es decir,
la orientacion depende de los valores anteriores y de su varianza de error. Por lo tanto, en
la primera iteracion es necesario definir unas condiciones iniciales para los angulos de
Euler, ya que no se dispone de informacion previa. Las ecuaciones (2.13), (2.14) y (2.15)
muestran la estimacion de los dngulos Roll (@), Pitch (8) y Yaw (W) en la primera

iteracion.
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-1
—~ (04
P, = tan< °'y> (2.13)
aO,z
-1
B, = tan( ox ) (2.14)
V@oy? + ag,?
@, =0 (2.13)

Siendo:

® g ,: aceleracion inicial sobre el eje X.
® Q. aceleracion inicial sobre el eje Y.

® g, aceleracion inicial sobre el eje Z.

La estimacion del estado para los angulos de Euler (ecuacion (2.6)) es obtenida
mediante la informacion de los giréscopos como se indica a continuacion, siendo igual al

valor de los angulos en el estado anterior mas el incremento de rotacion (ecuacion (2.3)):

Dy + AT (wyx + Wi, Sin ® tan 6 + wy, , cos @ tan 6)

X7 = Op_1 + AT (wy,y cos @ — wy , Sin ) (2.16)
=~ sin ® cos®
W1 + AT(“”‘J’E t Wz cos 9)

La etapa de correccion solo se realiza cuando el pie se encuentra en contacto con
el suelo. En ese momento, la norma de la aceleracion es igual a 9,8 m/s? o 1g (Ecuacion
(2.17)), es decir, la aceleracion de la gravedad. Se puede considerar que el sensor no esta
en movimiento en ese instante y, por lo tanto, se puede realizar una estimacion de los
angulos Roll y Pitch [4]. El vector de estimacion de las observaciones es el mostrado en
la ecuacion (2.18). Las iteraciones en las cuales no se realiza la correccion, el vector de

estado sera igual al vector de estado a priori.

la| = \/ak,yz + ak,yz + a2 (2.17)
N dx

h(X) = |~ (2.18)
ek
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Con todo ello se pueden definir las siguientes matrices que se utilizan en el Filtro

de Kalman:

e Lamatriz A, se corresponde con la ecuacion (2.7) y es resultado de derivar la
ecuacion (2.16) respecto del estado actual.
1+ wy,y cos P tan 6 — wy, ,sin ® tan O W,y sin @ sec? B — wy, ,cos P sec? O 0

A= — Wi,y SIN P — wy ,cos P 1 0
Wi,y c0s P sec B — wy ,sin P secH Wi,y Sin @ secBtan O + wy ,cosPsecBtan® 1

(2.19)

e La matriz Q, se utiliza en la ecuacion (2.8), y representa el ruido de proceso.

El valor ¢,,2 se obtiene de las varianzas de los giréscopos [12] siendo su valor

0.0012.
0,2 0 0
Q=|0 o¢,2 0 (2.20)
0 0 o0,°

e [a matriz H, se corresponde con la ecuacion (2.12). Al derivar la ecuaciéon
(2.18) respecto de la estimacién a priori se obtiene la siguiente matriz.

10 0
_ 221
H[o1o (2.21)

e Lamatriz R, se utiliza en la ecuacion (2.9), y representa el ruido de la medida.
Los valores 042y 02 se obtienen experimentalmente y son la desviacion
estandar de los 4ngulos Roll y Pitch. Ambos valores son 0.012.

2
R=[" 02] (2.22)
0 Og

En la figura 4 se muestra el diagrama de bloques completo del algoritmo del filtro

de Kalman extendido.
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(Primera iteracion? Giréscopos  Acelerémetros
St CONDICIONES &
HICIATES i|Aceleracidn| = 1g?
ETAPADE

PREDICCION

No VALORES
ANTERIORES

P —

Si ¢ No

ETAPA DE ‘(L_ Xk
CORR_ECCIO\ Pk_

Figura 4. Diagrama de bloques del filtro de Kalman extendido [12].

2.4 Procesamiento de las senales

Los objetivos de este trabajo son la deteccion de pasos anomalos y otras caracteristicas
motoras, asi que, para ello, se tiene que hacer un procesado de las sefiales obtenidas de
los sensores. En este caso se ha realizado un analisis tanto en el dominio del tiempo como

en el dominio de la frecuencia para detectar las diferentes caracteristicas del paso.

2.4.1 Algoritmo de deteccion de pasos

Para la deteccion del paso se ha tomado como referencia un algoritmo que se basa en

la deteccion de cruces por cero de la sefial Pitch obtenida de la IMU [13].

El algoritmo de deteccion de pasos es diferente dependiendo de donde se coloque la
IMU. En trabajos previos se ha posicionado el sensor en la parte alta de la pierna [12,13],
sin embargo, se consigue una menor precision que posicionandolo més abajo, por lo que
en este trabajo se ha decidido colocar el sensor en el tobillo. De esta forma, al caminar,
cuando se da un paso con la pierna que lleva la IMU, la senal pitch obtenida describe un
determinado 4ngulo que se corresponde con el dngulo de apertura de la pierna con
respecto a la vertical, y al dar un paso con la pierna que no lleva la IMU, se obtiene el

angulo en sentido contrario, tal y como se muestra en la figura 5.

10
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=]

Figura 5. Esquema de las piernas de una persona al caminar.

En la figura 6 se muestra la sefal de estimacion del angulo Pitch que se obtiene tras
el procesado de las sefiales medidas por los sensores cuando una persona camina. Esta
sefal es una sefial oscilante en la que cada maximo y minimo se corresponden con un
paso, es decir, cuando la apertura de las piernas es maxima. En definitiva, la deteccion de

pasos consiste en la busqueda de maximos y minimos absolutos de la sefal de estimacion
del angulo Pitch.

50 [ T T T T T T T ]
L | Y| N | (| I
s ‘I { ‘I 11 I Il | Il ﬂl
Q. | | I | | I | II | | ." |
- | | Lrs 3 | i o
e AL |/~ f
o | i A i | / (A
£ VAR b S A | /
< \ U U Y o |/
\ | .'I | I/ If |I | \f
750 C 1 Il 1 ) 1 Il 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

Tiempo(min)

Figura 6. Sefial de estimacion del angulo Pitch obtenida de una persona al caminar.

En primer lugar, para la deteccion de estos maximos y minimos, se elimina el offset
que pudiera encontrarse en la sefial, es decir, se corrige y centra en cero, puesto que,
debido a las derivas, ruido y diferentes errores, la sefial se encuentra desplazada.
Posteriormente se va analizando muestra por muestra buscando los cruces por cero, es
decir, cuando la muestra anterior se encuentre por debajo de cero y la siguiente por
encima, o viceversa. Al detectar dos cruces por cero, significa que en ese tramo habra
tanto un maximo como un minimo, y de esta forma, se van encontrado todos los picos de
la sefial. Sin embargo, no todos los méximos y minimos detectados corresponderian a un
paso, puesto que se podrian detectar picos de ruido. Por ello, solo se tienen en cuenta

aquellos maximos y minimos que superen un determinado umbral.
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2.4.2 Analisis espectral

Otra forma de conocer las caracteristicas de la marcha es mediante un andlisis
frecuencial de la sefial de estimacion del angulo Pitch. Se pretende realizar un analisis
espectral de dicha sefial para intentar diferenciar entre un paso normal y un paso andmalo,

asi como también el detectar los episodios de FOG (congelamiento del paso).

Para realizar este andlisis se recurre a la transformada de Fourier de tiempo corto
(Short-time Fourier transform). Esta herramienta matemdatica nos permite obtener la
variacion de la frecuencia de una sefial a lo largo del tiempo. Esto es asi ya que se divide
la sefial en diferentes ventanas de igual tamafio y se realiza la transformada de Fourier

para cada tramo en concreto, obteniendo asi, el espectrograma de la sefial

18
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En este capitulo se explica como se ha disefiado e implementado el algoritmo que

permite la consecucion de los objetivos propuestos para este trabajo. En lineas generales,

el algoritmo consiste en la deteccion de los diferentes pasos que da un individuo y

conseguir diferenciarlos a partir de su amplitud y a su forma. También se extraen otras

caracteristicas derivadas del paso como son la cadencia, la amplitud, o la actividad de la

persona, para obtener un perfil mas completo del paciente. En la figura 7 se muestra el

diagrama de bloques del algoritmo. A lo largo de este capitulo se profundizara en cada

uno de estos bloques.

Roll, Pitch, Yaw DETECTOR DE
- PASOSEN
ANPLITUD

FILTRO DE
KALMAN

DETECTOR DE
] PASOS EN
FRECUENCIA

Pazos normales v
anomalos

Franjaz de paso
| normal, andmalo v

e

sin paso

DECISOR DE
PASO

- Franjas de paso normal
- Franjas de paso anomalo
- Franjas sin paso

Figura 7. Diagrama de bloques del algoritmo propuesto.

3.1 Deteccion de pasos anomalos

DETECCION DE
OTRAS

CARACTERISTICAS

- N7 de pasos

- Cadencia

- Amplitud

- Tiempo parado

Uno de los objetivos es la deteccion de los pasos normales y de los pasos que pueden

presentar anomalias. Se ha realizado de dos formas diferentes: la primera forma de

diferenciarlos es mediante la amplitud del paso, y la otra forma es mediante un analisis

de la frecuencia. Posteriormente, con la informacion de ambas clasificaciones, se decide

de forma definitiva cuales son los pasos normales y cudles son los pasos anomalos.
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3.1.1 Deteccion de pasos anomalos en el dominio del tiempo

La razon para hacer una distincion entre los pasos normales y los pasos andmalos a
partir de la amplitud de estos es porque los pasos de los enfermos de Parkinson suelen ser
de amplitud menor que los que se observan en una persona normal. Tal y como se ha
comentado en el capitulo anterior, el algoritmo realizado se basa en la deteccion de los
cruces por cero de la sefial pitch obtenida tras el procesamiento de las sefiales de la IMU.
La figura 8 muestra el diagrama de bloques utilizado para la deteccion de los cruces por

CCro.

I - JDireceion
JCruce por cero? ;
4 TubE por cere ascendente?

Eliminar 51 51 i
Pitchy, —— i - I =
o offset Pl

Down = 1

2% cruce?

Down=1y

L"L 1 Pitehy = min
I
i

max = I“:[s,hk 11':1'n - I’iluhk]

Guardar max,
min ¥ posicion

Figura 8. Diagrama de bloques del algoritmo de cruces por cero.

Para hacer este andlisis se va estudiando muestra a muestra toda la sefal de
estimacion del angulo Pitch. En primer lugar, se realiza una media de los tltimos 100
valores para poder eliminar el offset que pudiera tener la esta sefial. Este valor obtenido
se le resta a la amplitud de la muestra k del Pitch para colocarla en su sitio y poder centrar
la sefal en cero. Una vez hecho esto se buscan los cruces por cero. Habra un cruce por
cero siempre que el valor de la muestra anterior sea menor que cero y el valor de la
muestra actual que estamos evaluando sea mayor que cero, o viceversa. Si no ha habido
cruce por cero se comprueba si esa muestra se corresponde con un maximo o un minimo
local. Esto se hace comparando si el valor del Pitch en la iteracion k es mayor que el valor
de la variable maximo o menor que el valor de la variable minimo. Inicialmente estas dos
variables tienen el valor cero para que al recorrer la sefal se puedan encontrar de forma
correcta los maximos y minimos. Cuando se encuentran dos cruces por cero se habran
detectado tanto un maximo como un minimo, ya que al hacer un cruce en direccion

ascendente se habra encontrado un minimo, y al hacer un cruce descendente se habra
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encontrado un maximo. Es entonces cuando se almacenan en un array el méaximo, el

minimo y la posicion en que ambos se encuentran.

De esta forma se pueden detectar todos los picos, maximos y minimos, de la sefial
Pitch, pero no todos se corresponden con pasos. Para diferenciar entre pasos reales y picos
de ruido de la sefial, se aplica un umbral en amplitud. El valor de este umbral se ha
definido tras la realizacion de diferentes pruebas con diferentes personas caminando en
linea recta por un pasillo. De esta forma se han obtenido los valores de amplitud tipicos
de una persona normal. También se realizaron pruebas caminando en el mismo pasillo
pero arrastrando los pies para obtener un umbral que distinga entre los pasos normales y
los pasos arrastrando los pies. En la figura 9 se puede observar una de las pruebas hechas
para encontrar el umbral de paso normal y en la figura 10 se muestra una de las pruebas

arrastrando los pies. En ambas figuras se muestra la sefial estimada del Pitch.
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Figura 9. Senial pitch de una persona caminando de forma normal.
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Figura 10. Serial pitch de una persona arrastrando los pies.

El valor elegido finalmente como umbral para el paso normal es de £30° y £15°
para el paso arrastrando los pies. A partir de estos valores se clasifican todos los pasos
que hemos guardado en el array en normales o anémalos, y se eliminan aquellos que no
cumplen con ninguno de los dos umbrales, ya que se consideran ruido. Sin embargo, estos
umbrales son muy genéricos y se busca que sean mas personalizados, es decir, adaptados
a cada persona, para lo que se realiza una reclasificacion de los pasos. Para ello, se calcula

la media de la amplitud de todos los pasos normales y de todos los pasos cortos
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clasificados anteriormente. Después se evaltia uno a uno si el valor de la amplitud se
asemeja mas al valor de la media de pasos normales o al valor de la media de pasos cortos
obtenidas y se asigna a la clase correspondiente. Este proceso se repite varias veces con
el fin de asegurar la mejor clasificacion posible. En la figura 11 se muestra una prueba
realizada en el mismo pasillo mencionado anteriormente, en el que se ha mezclado pasos

normales y pasos arrastrando los pies para comprobar el correcto funcionamiento del

clasificador.
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Figura 11. Deteccion de pasos normales(rojo) y pasos arrastrando los pies(negro).

3.1.2 Deteccion de pasos anomalos en el dominio de la frecuencia

Una amplitud pequefia del paso no siempre tiene que significar un deterioro motor,
por ello es importante analizar la forma del paso también. A través de un analisis en el
dominio de la frecuencia se puede extraer informacion adicional de la sefial que ayude a
entender mejor el estado del paciente. Ademas, se pueden detectar los momentos en los

que la persona se encuentra parada y los episodios de FOG (congelamiento del paso) [7].

El primer paso para realizar este analisis consiste en realizar la transformada de
Fourier de la sefial Pitch completa para obtener la frecuencia dominante de la sefal. Esta
frecuencia se utilizara mas adelante para encontrar en el espectrograma que se obtendra
después, el valor de la potencia a esa frecuencia. En el siguiente paso se realiza la
transformada de Fourier de tiempo corto (Short-Fourier Transform) de la sefal pitch.
Como se ha explicado en el apartado teodrico, esta herramienta permite obtener la
variacion de la frecuencia de una senal a lo largo del tiempo. De esta forma, se obtienen
diferentes ventanas de igual tamafio a lo largo de todo el tiempo de la prueba en la que
cada una tiene una frecuencia representativa. El espectrograma resultante se muestra en

la figura 12.
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Figura 12. Espectrograma de la sefial Pitch.

El tamafio de dichas ventanas se ha obtenido de forma experimental realizando
diversas pruebas con diferentes sefiales de personas caminando evaluando desde un
tamafio de ventana de 50 muestras hasta uno de 500 muestras. La eleccion del tamafio de
la ventana es muy importante ya que si se realiza el andlisis con un tamafio de ventana
muy pequefio el tramo de sefial analizado serd muy corto y no se podran observar las
variaciones de la sefial y, por lo tanto, no se encontrara el valor de frecuencia correcto.
Por otro lado, si el tamafio de la ventana es muy grande no se obtiene una buena precision
y los resultados tampoco seran correctos. Finalmente se ha decidido un tamafio de ventana
de 200 muestras (que corresponderia a dos segundos) y ademas que no haya solapamiento
entre las ventanas para diferenciar claramente los limites de cada franja. Estas

caracteristicas se utilizaran para todas las pruebas.

Para poder distinguir entre los pasos normales, pasos anémalos y los episodios de
FOG se utilizan unos umbrales, que también han sido calculados de forma experimental
al mismo tiempo que se hizo el calculo del tamafio de la ventana. El valor umbral fijado
para el paso normal es 25 dB/Hz y para el paso anomalo 10 dB/Hz. Aquellas ventanas
que no cumplen dichos umbrales se consideraran zonas sin paso, en las que el individuo
se encuentra parado o en reposo. Se recorre cada ventana del espectrograma y para la
frecuencia dominante calculada anteriormente, se compara la potencia espectral de ese
tramo con los umbrales obtenidos para hacer la clasificacion, tal y como se muestra en el

diagrama de bloques de la figura 13.
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Figura 13. Diagrama de bloques de la clasificacion de las ventanas de la serial pitch

De forma analoga al algoritmo de deteccion de pasos, los umbrales escogidos son
genéricos 'y se quiere que sean mas personalizados para adaptarse mejor a las
caracteristicas de cada persona. Para ello se realiza el promedio del valor de potencia
espectral de todas las ventanas de cada clase y se procede a reclasificar cada ventana
siendo los promedios calculados los nuevos umbrales. Este proceso se realiza varias veces
para asegurar la mejor clasificacion posible. Por ultimo, se agrupan las franjas de una
misma clase que sean consecutivas para hacer una franja de mayor tamaio. Un resultado

ejemplo de esta clasificacion se muestra en la figura 14.

50
1 ]| m ,
T Mh\ ll‘|II|!| 1 aa Mh‘ ‘|!|I|\ 1
' ||\-|II N I -||‘|f‘|
=) 1 | | | |
‘I IRIRIRIN [RIRIRY IRIRIATR!
£ |‘ 1| AN I\HH I\
Ml
5
500 0.5 1 1.5
Tiempo(min)

Figura 14. Deteccion de zonas de paso normal (azul), paso anomalo (magenta) y ausencia de paso (amarillo).

3.1.3 Decisor

Una vez clasificados los pasos tanto en el dominio del tiempo como en el dominio
de la frecuencia, hay que decidir cudles son las zonas de paso normal y las zonas de paso
andmalo definitivas. Esto se hace porque un paso de amplitud pequeiia no significa que

sea un paso andmalo y, por otro lado, también puede haber errores en el analisis
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frecuencial. Para ello se ha desarrollado un decisor que funciona tal y como se muestra

en la figura 15.

Mavoria de pasos

;Zona de paso normal  ;Tamafio de la andmalos detectados por
detectada por frecuencia? ventana = 2007 amplitud?
'\-’en‘ranak—.‘ st_, SI . sl
NO :
NO 4 Zona de
- paso
. normal
NG ;Mavoria de pasos
;Tamafio de la normales detectados por
:Zona de paso ventana = 2007 amplitud?
anomalo sI ST I
detectada por >
frecuencia?

NO NO Zona de
s > paso '
andmalo

;Mayoria de pasos
;Tamafio de la (Sehadetectado  normales detectados por
ventana = 2007 paso? amplitud?
NO SI SI

- -
- -

Zona sin
paso

NO

. 5e ha detectado

paso?
NO _ 51 __l Eliminar

- paso

NO

Figura 15. Diagrama de bloques del algoritmo del decisor.

3.2 Obtencion de caracteristicas derivadas del paso

Para tener un mejor conocimiento del estado y la evolucion del paciente, no basta
solo con detectar cuando camina de forma normal y cudndo de forma anémala. Por ello
también se han buscado otras caracteristicas asociadas al paso que nos proporcionan mas
informacion. Estas caracteristicas se han calculado para el total de la prueba y para cada
hora, para poder analizar el estado del paciente durante el dia. Las caracteristicas que se

han calculado son las siguientes:

e Numero total de pasos: para calcularlo simplemente se suman todos los pasos
que se han detectado. Se realiza tanto para pasos normales como para pasos
andémalos. De esta forma se puede observar si la persona suele caminar mas

de forma normal o de forma extrafia.
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Cadencia media del paso: es el tiempo que transcurre entre pasos. Para
calcularlo se resta la posicion de un paso menos la posicion del anterior, y se
divide entre cien (que es la frecuencia de muestreo) para obtener el tiempo
entre esos dos pasos en segundos. Luego se hace una media con todos los
valores obtenidos. Esta medida es util porque normalmente los enfermos de
Parkinson presentan una cadencia al caminar mayor que una persona normal,
ya que caminan mas lento.

Actividad del paciente: esta caracteristica representa el tiempo en la que la
persona permanece parada, ya sea voluntaria o involuntariamente (FOG). Se
calcula sumando el tamafio en muestras de todas las ventanas de FOG y
dividiéndolo entre la frecuencia de muestreo de la IMU (100 muestras por
segundo) para obtener el dato en segundos. Como las pruebas que se realizan
son de larga duracion, el dato obtenido se divide entre 60 para expresarlo en
minutos y ademads se calcula también en porcentaje.

Amplitud media del paso: se calcula realizando la media de la amplitud de los
pasos detectados. Si bien se utiliza la amplitud para diferenciar entre un tipo
de paso u otro y poder hacer la clasificacion, también se quiere poder
visualizar ese valor para que el médico tenga mas informacion disponible.
Como se ha explicado en apartados anteriores, normalmente el paso de los
enfermos de Parkinson es de menor amplitud que el que da una persona

normal, puesto que tienden a caminar arrastrando los pies.

3.3 Diseiio de la interfaz de usuario

Para este trabajo se ha realizado una interfaz grafica utilizando la herramienta

GUIDE de Matlab. Gracias a esta interfaz se presentan de forma ordenada todos los

resultados y todas las caracteristicas detectadas en las pruebas realizadas a un paciente,

de forma que sea de ayuda para que el médico tenga un mejor conocimiento del paciente

y realice un mejor diagndstico o seguimiento de la enfermedad. En este apartado se

explica la funcionalidad y el desarrollo del mismo mientras que el funcionamiento se

detalla en el apartado VI Manual de usuario.

La herramienta GUIDE se compone de un panel en el que se pueden arrastrar

diferentes bloques, botones, tablas, graficos y diferentes opciones de texto con el que
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poder disefiar la aplicacion. Las acciones que se realizan cuando el usuario de la
aplicacion interactia con estos componentes se programan en un fichero de extension .m
de la misma forma en la que se ha realizado el resto del algoritmo. La interfaz realizada
esta dividida en tres bloques o ventanas que se explican en profundidad en este apartado,

por lo que se tienen tres ficheros .m dedicados a la aplicacion.
3.3.1 Ventana principal

Esta es la primera ventana que aparece al ejecutar el programa y en ella se puede
visualizar los resultados de una prueba. Debido a que la mayoria de las pruebas tienden a
ser de muy larga duracidn, se ha programado la interfaz para mostrar los resultados hora
a hora para que resulte mas sencillo el andlisis. En la figura 16 se muestra el disefio de

esta ventana principal realizado con la herramienta GUIDE.

Paciente ~ Comparar
axes!
Hora anterior = > Hora siguiente
Parametros del paso Estadisticas del paso por hora
[JZona de paso normal o N° de pasos normales:
Estadisticas completas
. o 5 .
[JZona de paso anémalo N° de pasos anémalos:
[JZona sin paso Cadencia entre pasos normales:

Cadencia entre pasos anomalos:
OPasos detectados ?

Tiempo en parado;
Amplitud de paso normal:

Amplitud de paso anémalo:

Figura 16. Diseiio de la ventana principal de la interfaz de usuario.
Los elementos principales utilizados son:

e Menu pop-up: este menu se encuentra arriba a la izquierda y sirve para mostrar
y elegir las pruebas disponibles para la visualizacion. Se ha programado para
que muestre los titulos de los archivos de las pruebas que estan guardadas en
una determinada prueba. Cuando el usuario elige una de las pruebas, se llama
a la funcién que contiene todo el algoritmo de deteccion de pasos explicado
anteriormente.

e Ejes de visualizacion: cuando se ha elegido una prueba y se ha terminado de

ejecutar el algoritmo, en ellos se visualizard la sefal pitch de la prueba. Por
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defecto se visualizard la primera hora, pero mediante otros botones de la
interfaz se podra desplazar a otras horas. También mediante otros botones se
podréan visualizar los pasos detectados y las zonas que corresponden a los
distintos pasos.

Botones de hora anterior y hora siguiente: estos botones son los que permiten
al usuario desplazarse hora a hora por la prueba.

Texto de hora actual

Texto de estadisticas: en €l se escriben las estadisticas de cada hora.
Checkbox: estos cuatro botones que se encuentran en el recuadro de
“parametros del paso” nos permiten visualizar en la sefial los pasos detectados
y las diferentes ventanas de paso.

Boton de estadisticas completas: este botén abre una nueva pagina de la
interfaz en la que se podran consultar todas las estadisticas de la prueba
elegida. Mas adelante se explica con detalle.

Boton de comparar: este boton abre otra pagina de la interfaz que permite
comparar entre diferentes pruebas. También se explica su contenido mas

adelante.

3.3.2 Ventana de estadisticas

En la ventana de estadisticas se muestran todas las caracteristicas del paso extraidas

con el algoritmo. Se muestran las estadisticas para cada hora de la prueba y también las

Estadisticas completas

1
2
3
4

<>

Figura 17. Diserio de la pagina de estadisticas de la interfaz de usuario.
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estadisticas totales y medias en una tabla. En la figura 17 se muestra el diseno de la

ventana principal realizado.

En este caso se ha utilizado un bloque de texto fijo para colocar el titulo de la pagina
y dos tablas para exponer todos los valores. Las dimensiones de la primera tabla son
dindmicas, ya que el nimero de filas dependera del numero de horas que dura la prueba,
siendo este nimero de horas una variable obtenida del algoritmo. Como el algoritmo ya
ha generado todos los datos de la prueba en la ventana principal, al presionar en dicha
ventana el boton de ‘Estadisticas completas’, se pasan todas las variables necesarias, se
abre la nueva interfaz y simplemente se representan en las tablas mediante la funcion

13

set”.

3.3.3 Ventana de comparacion

Esta pagina es muy similar funcionalmente a la pagina principal, pero en vez de
mostrar una prueba, se pueden mostrar hasta 3 pruebas para poder hacer una comparacion.
Se compone de tres ment pop-up para elegir las tres pruebas a comparar, tres ejes de
visualizacion para representar la sefal pitch de las tres pruebas, y tres recuadros de texto
donde se imprimen las estadisticas totales de cada prueba. En la figura 18 se muestra el
disefio para esta pagina.

Pop-up Menu v

axes2

Pop-up Menu v

axesd

Pop-up Menu >4

axesd

Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3
Ne de pasos normales N° de pasos normales Ne° de pasos normales:
N° de pasos andmalos: N° de pasos anémalos: N° de pasos anémalos:
Cadencia del paso normal: Cadencia del paso normal: Cadencia del paso normal
Cadencia del paso anémalo: Cadencia del paso anémalo: Cadencia del paso anomalo:
Tiempo en parado Tiempo en parado Tiempo en parado:
Amplitud de paso normal Amplitud de paso normal Amplitud de paso normal

Amplitud de paso anémalo: Amplitud de paso anémalo Amplitud de paso anémalo:

Figura 18. Diserio de la pagina de comparacion de pruebas de la interfaz de usuario.
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En este capitulo se exponen los resultados de las pruebas realizadas. Ademas de
realizar pruebas de simulacion del comportamiento de un enfermo de Parkinson para
optimizar el algoritmo disefiado, también se han podido efectuar pruebas con dos
pacientes reales que tienen esta enfermedad. Se comentaran las caracteristicas que
presentan ambos pacientes para obtener las diferencias entre un estado temprano y otro

mas avanzado de la enfermedad.

4.1 Pruebas de optimizacion del algoritmo

En el capitulo anterior se ha explicado como se ha desarrollado el algoritmo para
distinguir entre las diferentes caracteristicas del paso de una persona, y se ha comentado
que dicha distincion se realiza mediante diversos umbrales. El valor de dichos umbrales
se habia determinado tras realizar varias pruebas simulando diferentes caracteristicas del
paso. En este apartado se muestran los resultados obtenidos de la optimizacion de dichas
pruebas. Para realizar la optimizacion se probo a realizar el analisis espectral variando el
tamano de ventana, desde 50 hasta 500 muestras, asi como el valor de los umbrales hasta

encontrar los valores que visualmente se percibia una buena clasificacion.

La prueba realizada es en una secuencia que muestra diferentes formas de caminar.
Dicha secuencia consiste, en primer lugar, en caminar de 15 a 20 pasos de forma normal,
posteriormente recorrer de 15 a 20 pasos arrastrando los pies y luego alrededor de 10
pasos normales otra vez. A continuacion, se realizan 4 series de bloqueo del paso y, por

ultimo, 10 pasos normales. Esta secuencia se repite un total de dos veces. En cuanto a las
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series de bloqueo del paso, estas consisten en bloquearse al dar el primer paso e imitar
que se ha quedado el pie pegado al suelo, como si no se pudiera caminar, y luego con la
inercia recorrer 3-4 pasos muy rapidos y cortos para finalmente terminar con 5 pasos
normales. En todas las pruebas se tomd nota del numero exacto de pasos que dio cada
participante para tener el ground truth y poder comparar con los resultados. Esta prueba
se sometid a 5 individuos y cada participante realizo6 la prueba dos veces para poder tener
un mayor numero de datos con los que trabajar; por lo que cada prueba se ha tratado de

forma independiente. Para obtener los resultados se ha analizado la sefial Pitch estimada.

En las siguientes imagenes se visualiza solamente una parte de la prueba para
poder observar mejor los resultados. Los resultados que se muestran son el resultado de
aplicar el algoritmo a las pruebas una vez determinados los umbrales y se ha utilizado el
color amarillo para marcar las zonas en las que no hay paso, el color azul para representar
las zonas de paso normal, y el color magenta para mostrar el paso andmalo, que incluye
los pasos arrastrando los pies y los bloqueos del paso. Visualmente es facil detectar estas
zonas pues una zona sin paso es aquella parte de la sefial que no tiene una variacion grande
de amplitud y se encuentra en torno al cero, el paso normal es aquel que oscila de forma
regular, y el paso andmalo es aquel que oscila presentando alguna irregularidad ademas
de una menor amplitud que el paso normal. De todas las pruebas se ha obtenido el nimero
de pasos totales detectados de cada tipo, asi como los falsos positivos (FP) y falsos
negativos (FN) del paso andmalo, como se mostrara en las respectivas tablas. Los falsos
positivos son aquellos pasos que el algoritmo detecta como andmalos pero en realidad no
lo son, mientras que los falsos negativos son aquellos pasos que deberian haber sido

detectados como pasos andmalos pero que el algoritmo no los ha detectado asi.

e Prueba |
Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Normal Andmalo Normal Andmalo FP FN
133 68 125 93 15 4

Tabla 1. Ground truth y resultados de la prueba 1.

En este caso, como se muestra en la figura 19, se reconocen claramente las zonas de

paso normal, de paso arrastrando los pies y las zonas sin paso. Los falsos negativos son

32



Capitulo 4: Resultados

pocos en comparacion a los 68 pasos anomalos que se dieron segun el ground truth, sin
embargo, hay bastantes falsos positivos (15). Esto es debido a que, normalmente el primer
paso o el ultimo de una serie de pasos normales suele ser mas pequefio, detectandose asi
como un paso arrastrado. También se han detectado algunos pasos de mas. Este problema

se observa en la mayoria de las pruebas realizadas.
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Figura 19. Parte de la prueba 1 de optimizacion del algoritmo.

e Prueba?2
Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Normal Andmalo Normal Andmalo FP FN
132 74 103 100 31 3

Tabla 2. Ground truth y resultados de la prueba 2.

En esta prueba, mostrada en la figura 20, se puede observar que la deteccion de las
diferentes caracteristicas se realiza de forma correcta, aunque presenta un error en el

primer tramo de paso normal que produce un aumento en el numero de falsos positivos,
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pues en el caso anterior era del 22.05% y en esta prueba es del 41.9%.
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Figura 20. Parte de la prueba 2 de optimizacion del algoritmo.
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e Prueba3
Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Normal Andmalo Normal Andmalo FP FN
127 65 136 63 16 19

Tabla 3. Ground truth y resultados de la prueba 3.

En la siguiente prueba, figura 21, se puede observar que la deteccion es correcta, sin
embargo, el nimero de falsos negativos es mayor, un 29.23% frente al 5.88% obtenido
en la primera prueba. Esto es debido a que en los bloqueos el algoritmo solo detecta el

principio de estos, dejandose algunos de los pasos pequefios iniciales sin detectar.

NIRRT ot TE o] oed|. A4 o6l | st
W i fﬁi ?FKTTWJW,T?T J;;v fl
) et L
s Jlil ,,M R R

Figura 21. Parte de la prueba 3 de optimizacion del algoritmo.

e Prueba4
Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Normal Andmalo Normal Andmalo FP FN
130 56 137 53 14 12

Tabla 4. Ground truth y resultados de la prueba 4.

En la siguiente prueba, mostrada en la figura 22, se observa lo mismo que en la
anterior prueba. Solo se detecta el principio del bloqueo y, ademaés, en este caso, uno de
ellos no ha sido detectado debido a que presenta una forma similar a la de un paso normal,

por lo que el porcentaje de falsos positivos y negativos es de un 10.76% y 21.43%

respectivamente.
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Figura 22. Parte de la prueba 4 de optimizacion del algoritmo.
e Prueba 5
Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Normal Andémalo Normal Anomalo FP FN
117 46 111 54 11 8

Tabla 5. Ground truth y resultados de la prueba 5.

En este caso (figura 23) ocurre lo mismo que en el caso anterior, pero los bloqueos no
detectados son mas. Esto ratifica la limitacién para detectar el principio del bloqueo que

se viene observando.
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Figura 23. Parte de la prueba 5 de optimizacion del algoritmo.
e Prueba6
Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Normal Anomalo Normal Anomalo FP FN
115 52 140 31 10 24

Tabla 6. Ground truth y resultados de la prueba 6.
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En esta prueba, mostrada en la figura 24, se observa como los falsos negativos son
mayores debido a que no se detecta la zona de paso arrastrado aunque se hayan detectado
los bloqueos de forma correcta. Esto es asi porque son pruebas donde se simulan los
movimientos y en ocasiones se exageran. De hecho, se puede observar como la mitad de

los pasos de esa zona presentan una amplitud que entra dentro de los limites de un paso

normal.
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Figura 24. Parte de la prueb; izm;:(::t)imizacién del algoritmo.
e Prueba?
Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Normal Andmalo Normal Andmalo FP FN
126 68 130 43 8 32

En esta prueba (figura 25) tampoco se detecta el tramo de paso arrastrando los pies por lo

que el porcentaje de falsos positivos es similar a la prueba anterior (24.61%). Sin

Tabla 7. Ground truth y resultados de la prueba 7.

embargo, los bloqueos se detectan mejor.
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Figura 25. Parte de la prueba 7 de optimizacion del algoritmo.
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e Prueba 8
Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Normal Andmalo Normal Andmalo FP FN
129 71 186 22 6 50

Tabla 8. Ground truth y resultados de la prueba 8.

Para la siguiente prueba, mostrada en la figura 26, también se observa lo mismo que en

los dos casos previos y, ademas, aunque detecta cudndo se producen los bloqueos no

detecta todos los pasos que lo componen.
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Figura 26. Parte de la prueba 8 de optimizacion del algoritmo.
e Prueba9
Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Normal Anomalo Normal Anomalo FP FN
142 36 146 32 12 17

Tabla 9. Ground truth y resultados de la prueba 9.

El error observado en esta prueba (figura 27) es diferente a los de pruebas anteriores ya

que el algoritmo detecta los bloqueos como momentos sin paso lo que hace que haya un

mayor nimero de falsos negativos (11.64%). También se aprecia como se detecta un pico

de ruido como paso andmalo debido a su gran amplitud.
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Figura 27. Parte de la prueba 9 de optimizacion del algoritmo.
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e Prueba 10
Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Normal Andmalo Normal Andmalo FP FN
133 61 156 45 11 45

Tabla 10. Ground truth y resultados de la prueba 10.

En esta ultima prueba (figura 28) los resultados de falsos negativos y falsos
positivos son grandes, 24.4% y 28.84% respectivamente, pues no se detecta de forma

correcta la zona de paso anémalo ni los bloqueos del paso.
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Figura 28. Parte de la prueba 10 de optimizacion del algoritmo.

Enlatabla 11 se presenta un resumen de los resultados de las diferentes pruebas realizadas

tras aplicar el algoritmo ya optimizado.

Ground truth Resultados del algoritmo Estadistica
Prueba Normal Anoémalo Normal Anomalo FP FN
1 133 68 125 93 15 4
2 132 74 103 100 31 3
3 127 65 136 63 16 19
4 130 56 137 53 14 12
5 117 46 111 54 11 8
6 115 52 140 33 10 24
7 126 68 130 43 8 32
8 129 71 186 22 6 50
9 142 36 146 32 12 17
10 133 61 156 45 11 45

Tabla 11. Ground truth y resultados de todas las pruebas.
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En conclusion, los resultados obtenidos de las pruebas de simulacion tras la
aplicacion del algoritmo optimizado muestran que en general, la deteccion de pasos es
correcta pero presenta alguna limitacion. En primer lugar destacar que las pruebas son
simulaciones del paso de un enfermo de Parkinson y en ocasiones no ha sido bien
ejecutado o ha sido exagerado de forma que ha afectado a la deteccion. También se ha
comprobado que cada persona realiza los bloqueos del paso de forma diferente,
obteniéndose diferentes casos, no deteccion, deteccion como zona sin paso o la deteccion
incompleta de los mismos. Por tltimo, mencionar que se detectan mas pasos anomalos
de los que realmente hay. Por una parte, es debido a que en ocasiones el primer y ltimo
paso de la marcha es de menor amplitud que el resto por lo que se clasifica como andmalo
cuando no lo es. Por otra parte, el algoritmo detecta algunos picos de ruido aislados que

son de gran amplitud y que en realidad no se corresponden con ningun paso.

4.2 Validacion del algoritmo con pacientes reales

Una vez optimizado el algoritmo para que pueda detectar las caracteristicas
deseadas, se comprueba el funcionamiento del mismo con pruebas de pacientes reales.
Para la realizacion de las pruebas se utilizd6 una IMU ubicada en el tobillo que los
pacientes se colocaban tras el aseo diario y ponian a cargar durante la noche cuando se la
quitaban por lo que se monitorizo a los pacientes durante el dia de forma continuada en
las que realizaban tareas cotidianas. En total se dispone de 16 dias de monitorizacién
correspondientes a dos pacientes con distinto grado de la enfermedad de Parkinson (7 de
un paciente y 9 de otro). Cada prueba se corresponde con uno de estos dias de
monitorizacidon y tienen como duracion entre 10 y 15 horas. En este caso es imposible
tener un ground truth por lo que para poder entender un poco mejor los resultados se

recopilaron sus rutinas diarias.

4.2.1 Rutina de los pacientes

Conocer la rutina diaria de los pacientes puede ser de ayuda a la hora de evaluar
las pruebas realizadas, pues estas consistieron en llevar colocado el sensor en el tobillo
desde que el paciente se levantaba por la mafiana hasta que se acostaba por la noche. La

rutina de los dos pacientes que han realizado las pruebas son las siguientes:
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e Paciente PO1-V1:

El primer paciente se suele levantar a las 7 de la mafiana y en torno a las 10 sale
de su domicilio para ir a la biblioteca. Vuelve a casa a comer sobre las 13 o 13:30
horas. Luego se echa una siesta de una hora aproximadamente y alrededor de las 16:30
ve la television. Mas tarde, se sienta en el ordenador. Este paciente utiliza baston para
caminar.

e Paciente P02-V1:

El segundo paciente se suele levantar en torno a las 7 u 8 de la manana y entre las
8:30 y las 9:30 suele ir a caminar. Vuelve a su casa a las 13:30 aproximadamente para
comer y luego se echa la siesta. Por la tarde suele salir a hacer varios recados y suele
acostarse entre las 11 y media o 12 de la noche. El paciente dice que no se bloquea al
caminar. Entre las pruebas que se disponen de este paciente hay una en la que se fue
de excursion, por lo que durante esta prueba camin6 mas de lo normal. Este paciente
se encuentra en una etapa mas temprana de la enfermedad que el anterior paciente y

aparentemente no se detectan sintomas motores de la enfermedad.

4.2.2 Resultados del paciente P01-V1

A continuacion, se muestran los resultados de las pruebas realizadas con el primer

paciente (P01-V1), que es el que se encuentra en un estado mas avanzado de la

enfermedad.

En las figuras 29 se observa como el algoritmo distingue entre las zonas de paso

normal, paso andmalo y reposo para esta persona. A simple vista se puede comprobar que

se distinguen de forma correcta aunque se puede apreciar la deteccion de algunos picos

de ruido que no deberian ser detectados al igual que pasaba con las pruebas de

optimizacion del algoritmo.

Amplitud (%)

Zz il ;ﬁ“‘ |W ‘f‘ﬂ"pﬁ ol T
R - e

Figura 29. Deteccion de paso normal, paso- anémalo y zona sin paso en el paciente POI-V1.
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En la figura 30, se muestra una secuencia de alrededor de 6 minutos en la que el individuo
se encuentra aparentemente en reposo y se detecta varios picos de ruido debido a la gran
amplitud de estos. Hay que tener en cuenta que una de las limitaciones del algoritmo es

que el nimero total de pasos anémalos es mayor que el real.
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Figura 30. Deteccion de picos de ruido como paso andmalo en el paciente PO1-V1.

Aun asi, tal y como muestran la figura 31, lo normal en este paciente es encontrar
periodos de tiempo en los que domina el paso anomalo, dando a entender que esta persona
presenta una dificultad para moverse. Esta forma de caminar podria tomarse como
referencia para compararlo en las siguientes evaluaciones y estudiar la evolucion de la

enfermedad.
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Figura 31. Deteccion de zonas de paso anémalo en el paciente PO1-V1.

Enla tabla 12 se muestran los resultados totales de todas las pruebas analizadas. Como
se puede observar, el predominio de los pasos anomalos es evidente. La cadencia del paso
andémalo es bastante alta, llegando en ocasiones a superar el segundo entre pasos. En
conclusiodn, se podria decir que el paciente no camina de una forma segura y que duda al
efectuar el paso. En cuanto a la amplitud del paso, se observa que tanto en la primera
como la tercera prueba el valor es mas pequefio del esperado. Por tltimo, hay que destacar

que esta persona no es muy activa. Normalmente permanece mas del 90% del tiempo
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parada. Esto puede deberse a la dificultad que le supone caminar y al encontrarse inseguro
o incomodo opta por permanecer sentado o en reposo gran parte del dia. Ademas, el
tiempo agravara su situacion, puesto que no solo perderé facultades motoras debido a la

enfermedad de Parkinson, si no que también lo hara por la escasa movilidad que presenta.

Prueba | Numero Numero | Cadencia | Cadencia | Amplitud | Amplitud Tiempo
de pasos de pasos del paso del paso del paso del paso parado
normales | anomalos | normal (s) | anomalo (s) | normal (°) | anémalo (°) (%)

465 3380 0.6377 0.8895 19.38 13.85 90.23
1050 1815 0.5507 0.7337 27.68 16.65 94.23
102 1130 0.8102 1.1435 13.74 8.65 95.64
1403 1873 0.7739 1.0150 28.69 16.33 91.21
652 1165 0.5256 0.7975 24.22 15.58 95.90
1060 2864 0.5775 0.6725 28.87 13.63 93.10
3834 1322 0.5030 0.5536 26.96 15.21 67.54

Tabla 12. Estadisticas de las pruebas del paciente POI1-V1.

La ultima prueba ofrece unos resultados un tanto diferentes. Esto es porque dicha
prueba es de corta duracion y se realizd en el centro médico. Se observa como el
predominio en este caso es del paso normal y ademas la cadencia entre pasos es menor
que las obtenidas en el resto de las pruebas. Esto confirma la hipotesis de que en la
consulta médica los sintomas no se presentan de igual forma que en un entorno cotidiano,
y por eso es importante el desarrollo de esta aplicacion que permite obtener las

caracteristicas motoras del paciente cuando se encuentra en su entorno diario.

4.2.3 Resultados del paciente P02-V1

En este apartado se muestran los resultados de las pruebas realizadas al segundo
paciente. Esta persona se encuentra en un mejor estado que la anterior, asi que se espera

que los resultados sean mejores.

35




Amplitud ()

Capitulo 4: Resultados

En las figuras 32 se muestran parte de una de las pruebas realizadas a este paciente
en las que se comprueba a simple vista que el algoritmo realiza de forma correcta la
distincion entre los diferentes tipos de paso. Al igual que ocurre con el otro paciente, se
puede apreciar como el algoritmo también detecta como paso andmalo picos de ruido que
no se corresponden con pasos.
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Figura 32. Deteccion de paso normal, paso anomalo y zona sin paso en el paciente P02-V1.

En este paciente lo que se observa principalmente son franjas de larga duracién
en las que predomina un paso normal. Por ejemplo, en la figura 33 se muestra un periodo
de aproximadamente 20 minutos que, ademas, corresponde a las primeras horas del dia

que es cuando el paciente sale a caminar.
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Figura 33. Deteccion de zona de paso norma en el paciente P02-V1.

En la tabla 2 se muestran las caracteristicas completas de todas las pruebas
realizadas a este paciente. Al igual que hemos visto en las imagenes anteriores se puede
comprobar que el paso predominante es el paso normal, y ademas el nimero de pasos que
da esta persona es mucho mayor que el obtenido para el otro paciente. Esto quiere decir
que es una persona mas activa que la anterior, y también se comprueba por el porcentaje
de tiempo que se encuentra en reposo, que en este caso es menor que en el anterior. En el

caso de la cadencia y de la amplitud, el resultado son valores bastante normales por lo
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que en general se puede decir que este paciente tiene una buena movilidad y no presenta

grandes sintomas.

Prueba | Numero Numero | Cadencia | Cadencia | Amplitud | Amplitud Tiempo
de pasos de pasos del paso del paso del paso del paso parado
normales | anémalos | normal (s) | anémalo (s) | normal (°) | anomalo (°) (%)

1 2802 1749 0.5292 0.7326 28.66 16.86 81.07
2 5870 2766 0.5418 0.6672 27.17 16.35 74.85
3 4848 3825 0.5318 0.6946 28.21 15.46 88.19
4 19362 8723 0.5250 0.6332 34.04 16.67 68.35
5 8209 5452 0.5341 0.7096 30.05 15.68 81.00
6 8693 4439 0.5431 0.6809 29.22 17.16 83.50
7 14142 6308 0.5387 0.6885 27.85 16.17 75.89
8 9512 5896 0.5254 0.6567 29.49 16.12 81.75
9 7677 6084 0.5425 0.6626 27.95 15.62 82.71

Tabla 13. Estadisticas de las pruebas del paciente PO2-V1.

4.2.4 Comparativa entre pacientes

Tal y como se ha mencionado anteriormente, los dos pacientes que han sido

sometidos a las pruebas se encuentran en un estado diferente de enfermedad, por ello, es

interesante comparar los resultados obtenidos de ambos y observar las diferencias que se

encuentran. Para ello se ha calculado la media de todos los pardmetros obtenidos de todas

las pruebas, mostrandose a continuacion los resultados en la tabla 14.

Paciente | Cadencia del Cadencia del Amplitud del Amplitud del Tiempo
paso normal (s) | paso anomalo (s) | paso normal (°) | paso anormal (°) | parado (%)

PO1-V1 0.6255 0.829 24.22 14.27 89.69

P02-V1 0.5345 0.6806 29.18 16.23 79.70

Tabla 14. Estadisticas medias de las pruebas de ambos pacientes.
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En primer lugar, se puede observar como en el primer paciente predominan los
pasos andémalos frente a los normales, siendo lo contrario en el segundo paciente. La
cadencia, tanto para paso normal como para paso andmalo, es mayor en el primer
paciente, que es el paciente que se encuentra en un estado mas evolucionado de la
enfermedad. Esto confirma que el primer paciente tiene mas dificultad para caminar y
una mayor lentitud. En cuanto a la amplitud del paso, esta es mayor en el segundo paciente
y, ademas, la diferencia entre la amplitud del paso normal y la de un paso anémalo
también es mayor, de forma que se puede reconocer mejor cada tipo de paso que en el
caso del primer paciente. Otra caracteristica importante de evaluar es la actividad de la
persona. En el caso del primer paciente, su actividad es mucho menor que la del segundo.
Al tener una peor movilidad y una gran dificultad para caminar lo normal es que la
persona cada vez reduzca mas su actividad debido a los problemas que enfrenta al intentar

caminar.

Independientemente de los resultados obtenidos para cada uno de los pacientes, se ha
demostrado la viabilidad de utilizar un sistema inercial para el seguimiento de la
enfermedad del Parkinson. Estos resultados demuestran que el algoritmo, aun estando en
fase inicial, ya puede dar informacion objetiva util para la evaluacion de la enfermedad

por parte de un facultativo.
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Capitulo 5: Conclusiones y
trabajos futuros

Para la realizacion de este Trabajo Fin de Grado se han marcado una serie de
objetivos a cumplir. Se pretendia conseguir una aplicacion que permitiera la deteccion de
anomalias en enfermos de Parkinson mediante el estudio del paso, de forma que se pueda
utilizar en un entorno cotidiano. Para medir el paso se ha utilizado un sensor inercial
colocado en el tobillo del paciente que gracias a su pequefio tamaio es facil y comodo de

llevar, lo que lo hace perfecto para ser utilizado en el dia a dia.

A continuacion se recopilan las conclusiones alcanzadas. El objetivo
anteriormente mencionado es muy ambicioso por lo que este trabajo se puede definir
como una aportacion inicial para demostrar su viabilidad pero todavia queda un gran
margen de mejora. En el ultimo apartado de este capitulo se proponen algunas de las

posibles mejoras.

5.1 Conclusiones

Para conseguir el principal objetivo del trabajo se han desarrollado una serie de

objetivos parciales que se desarrollan a continuacion.

La principal aportacion a este Trabajo Fin de Grado ha sido el desarrollo del
algoritmo de deteccion de paso que consigue diferenciar cuando una persona camina de
forma normal o presenta alguna anomalia como, por ejemplo, caminar arrastrando los
pies o bloquearse al caminar. Este algoritmo se basa en el analisis de la sefial del Pitch

obtenida tanto en el tiempo como en la frecuencia. La clasificacion del paso se ha
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realizado en base a unos umbrales definidos empiricamente en base a los resultados
simulados de distintos tipos de pasos ejecutados por diferentes voluntarios. También se
han obtenido pardmetros caracteristicos del paso como la amplitud, la cadencia e incluso

el tiempo en el que la persona se encuentra en reposo.

En general el algoritmo presenta buenos resultados. Se ha probado en dos
pacientes con enfermedad de Parkinson que se encuentran en diferente estado. Esto ha
permitido poder comparar entre ambos observando claramente las diferencias entre ellos.
Estos valores podrian considerarse sus parametros basales y si se repitiera la medida en
unos meses se podria ver la evolucion de una forma objetiva. Por lo tanto, estos datos
recogidos a lo largo del tiempo podrian ser una ayuda objetiva al facultativo en el

seguimiento de la enfermedad.

Por ultimo, se ha realizado una interfaz de usuario dirigida al uso por parte de un
profesional médico que sea facil de utilizar y que permita visualizar todas las
caracteristicas obtenidas del paciente de forma que se pueda realizar un buen diagnostico

objetivo.

En conclusion, se ha obtenido un sistema que cumple con el objetivo principal del
proyecto que es la evaluacion objetiva de los sintomas motores de un enfermo de

Parkinson en su entorno cotidiano.

5.2 Trabajos futuros

Una vez finalizado este Trabajo Fin de Grado se puede continuar en esta linea de
trabajo mejorando el algoritmo desarrollado o introduciendo nuevas ideas que

complementen el proyecto. En general se proponen las siguientes mejoras:
e Eliminar los picos de ruido

Como se ha comprobado en el capitulo de resultados, en ocasiones el algoritmo
detecta picos de ruido como pasos andmalos. Lo ideal seria mejorar la deteccion de pasos

para evitar detectar ese ruido y no falsear el total nimero de pasos andmalos.
e Deteccion de los bloqueos

Actualmente, el algoritmo detecta el bloqueo del paso como una zona de paso
andémalo. Es cierto que estos episodios no son normales en las personas pero, aun asi,

seria conveniente detectarlos de forma independiente a los pasos anomalos ya que saber
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la cantidad de bloqueos que ocurren es una informacion de gran utilidad para definir los

estados de On y Off.
e Pruebas iniciales de cada paciente

Los umbrales que se utilizan para la deteccion del paso son unos umbrales calculados
de forma experimental. Estos umbrales se intentan particularizar para el paciente en
concreto pero esto se realiza con la misma prueba que se pretende evaluar, lo que no deja
de ser poco fiable. Se propone que a la hora de realizar las pruebas con un paciente se
obtengan los valores mediante una prueba anterior de mas corta duracion y llevada a cabo
en un entorno controlado para poder obtener los valores de los umbrales correctos de cada
persona. De esta forma, se podran evaluar las siguientes pruebas que se realizan en el

entorno del paciente de mejor forma.

Gracias a estas pruebas iniciales también se podrian obtener los pardmetros necesarios
para poder medir la anchura del paso en desplazamiento en vez de en grado de apertura

de las piernas.
e Posicionar la IMU en otras partes del cuerpo

Durante todo este trabajo, el sensor ha sido colocado en el tobillo para la deteccion de
caracteristicas del paso. Aunque finalmente no se realiz6, también se barajo la posibilidad
de colocar el sensor en la mufieca para la deteccion de temblores o movimientos
involuntarios. Colocar la IMU en la mufieca o en otras partes del cuerpo podria ser de

utilidad para detectar mas caracteristicas que complementen el diagndstico del paciente.
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IV- Pliego de condiciones

A continuacion, se exponen las condiciones que se deben cumplir para el desarrollo

y correcto funcionamiento de la aplicacion.

Pliego de condiciones generales

El objetivo principal de este documento es el realizar un estudio para:

e Comprender el funcionamiento de los sistemas inerciales y las posibles
aplicaciones de los mismos en la vida cotidiana
e Comprobar la aplicacion de los sistemas inerciales para deteccion de anomalias

en enfermos de Parkinson.
El trabajo se compone de la siguiente documentacion:

e Memoria

e Pliego de condiciones
e Presupuesto

e Manual de usuario

e Planos

Pliego de condiciones particulares

e Se debe disponer de un ordenador con procesador Intel i7 y 8GB de memoria
RAM para poder utilizar la aplicacién y guardar los datos del sensor.

e NGIMU: Dispositivo formado por un conjunto de sensores fabricado por 10
Technologies, que incorpora un giréscopo, acelerdmetro y magnetometro triaxial,
sensor de presion, humedad, y temperatura.

e El sensor NGIMU debe ser colocado en el lateral del tobillo de la pierna derecha
y con la flecha que marca el eje X situada hacia arriba.

e NGIMU GUI: este entorno nos permite transferir del sensor al ordenador los
ficheros de las pruebas realizadas.

e Los ficheros obtenidos del sensor tienen que ser guardados en una carpeta y la
ruta en la que se encuentra dicha carpeta tiene que ser definida en el codigo del

algoritmo.
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e Matlab 2017b: en este entorno se ha implementado el algoritmo y la interfaz de
usuario, por lo que es necesario para poder utilizar la aplicacion realizada y

visualizar los resultados de las pruebas.
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V- Presupuesto

En este apartado se detallan las diferentes partidas de gasto necesarias para la
realizacion del proyecto. En €l se encuentran los gastos debidos al coste de los materiales,
asi como los gastos directos e indirectos debido al proyecto. Este presupuesto es

orientativo puesto que no se pretende comercializar el producto final.
e Costes del material utilizado

En la tabla 15 se muestran los gastos debidos a los equipos utilizados en el proyecto.

Equipo Precio Periodo de Uso Coste de

(euros) | amortizacion (afios) | (meses) | amortizacion (euros)

NGIMU 370 3 12 123.33
PC Intel i7 8GB RAM 800 3 12 266.67
TOTAL 1170 - - 390

Tabla 15. Costes del material utilizado.

e Costes directos del proyecto

En la tabla 16 se muestran los gastos debidos al trabajo realizado. Se ha dividido el
trabajo en diferentes bloques y se ha considerado que el coste del investigador es de 50

€/hora y el del trabajador que ha realizado las pruebas es de 30 €/hora.

Actividad Tiempo empleado (horas) Coste (euros)
Documentacion 100 5000
Desarrollo del algoritmo 250 12500
Desarrollo de la aplicacion 50 2500
Realizacion de pruebas y verificacion 50 1500
TOTAL 450 21500

Tabla 16. Costes directos del proyecto.
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e Costes indirectos del proyecto

En la tabla 17 se muestran los costes debidos a las licencias de los programas

utilizados para el desarrollo del trabajo.

Licencia Coste Periodo de Uso Coste de
(euros) | amortizacion (afios) | (meses) | amortizacion (euros)
Matlab 2017b 2000 2 12 1000
NGUIMU GUI 0 2 12 0
Microsoft office 365 | 450 2 12 225
TOTAL 2450 - - 1225

Tabla 17. Costes indirectos del proyecto.

e Costes totales del proyecto

Los costes totales del trabajo se muestran en la tabla 6.

Concepto Coste integro (euros) | Coste de amortizacion (euros)
Costes del material utilizado 1170 390

Costes directos del proyecto 21500 21500

Costes indirectos del proyecto 2450 1225

TOTAL 25120 23115

Tabla 18. Costes totales del proyecto.

Por lo tanto, el importe total estimado del proyecto presente en este trabajo asciende

a la cantidad de:

Veintitrés mil ciento quince euros.

Alcala de Henares, 6 de diciembre de 2019.

Firmado: Cristina Fernandez Baldovinos
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VI — Manual de usuario

Los resultados de los algoritmos desarrollados en este trabajo se pueden visualizar
a través de una interfaz de usuario que se explica a continuacion. La aplicacion se ejecuta
en un ordenador a través del entorno Matlab. Al ejecutar, la primera pantalla que se

muestra es la mostrada en la figura 34.

4 gu X
Untitled 1

LEBDEW

Comparar

Figura 34. Ventana principal de la aplicacion.

En esta primera pantalla se observa un botdn que tiene escrito “Comparar”. Al hacer
click en ese botdn se abre otra pestafia para poder comparar varias pruebas. Mas adelante
se explicara en detalle esa pantalla. También se observa en esta pagina de inicio un menu

desplegable que muestra todas las pruebas disponibles para visualizar (figura 35).

= qui - x
Untitled 1

v Comparar

0001-020419
0001-030419
0001-040419
0001-050419
0001-060419
0001-080419
0001-090419
0001-100419
0001-110419
0001-180619
0001-200619
0002-180619
0002-180619(1)
0002-190619
0002-200619
0002-210619
0002-220619
0002-230619 9

Figura 35. Menu desplegable de la pagina principal de la aplicacion.
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Al seleccionar una de las pruebas, tras esperar unos segundos, aparecera una
grafica que muestra la primera hora de la sefial del paso en la mitad superior de la pantalla
(Figura 36). Arriba a la derecha de la grafica se encuentra el nimero total de horas de la
prueba y la hora que se encuentra visualizando en ese momento, 1/15 en el ejemplo
mostrado. En la mitad inferior aparecen tres secciones. En la parte central se muestran
dos flechas que permiten mostrar las horas siguientes o las horas anteriores de la prueba

al presionarlas (“hora anterior” y “hora siguiente”).

& qui =
Untitled 1

AXBRY

0002-200619 v Comparar

1/15
100 T T T

50 —

- B

50 —

°

1o ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Hora anterior < > Hora siguiente

Parametros del paso Estadisticas del paso por hora
[JZona de paso normal L N° de pasos normales:2597
Estadisticas completas i
[JZona de paso anémalo N° de pasos anémalos:623
[]Zona sin paso Cadencia entre pasos normales:0.55s

Cadencia entre pasos anémalos:0.80s

Tiempo en parado:24.48min (40.80%)

[JPasos detectados

Amplitud de paso normal:33.98

Amplitud de paso anémalo:13.08

Figura 36. Pagina principal de la aplicacion cuando se ha cargado una prueba.

En el recuadro de la derecha se pueden visualizar resultados generales tales como
el nimero de pasos normales y andmalos, cadencia, tiempo en reposo y amplitud
correspondientes a los datos de la hora mostrada en la grafica. En el recuadro de la
izquierda se encuentran cuatro botones que permiten mostrar en la figura la deteccion de
los pasos y las diferentes zonas de paso en diferentes colores. El amarillo muestra las

zonas sin paso, el azul las zonas de paso normal y el magenta las zonas de paso anomalo

(Figura 37).
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. N° de pasos normales:2597
Estadisticas completas
N° de pasos anémalos:623
Cadencia entre pasos normales:0.55s
Cadencia entre pasos anémalos:0.80s
Tiempo en parado:24.48min(40.80%)
Amplitud de paso normal:33.98

Amplitud de paso anémalo:13.08

Figura 37. Pagina principal de la aplicacion mostrando los resultados de la deteccion.

También se puede hacer ampliar una parte de la prueba y moverse por ella con los

botones que se encuentran arriba en la barra de herramientas. ™ -

Si se hace click en el boton que hay en el centro de la pagina, que tiene escrito

“Estadisticas completas™, se abrird una nueva ventana que muestra una tabla con todas

las estadisticas globales y por horas de la prueba, como se muestra en la figura 38.

1/15

38.8

& guiz =]
Estadisticas completas

N® de pasos normales|N° de pasos anomalos |Cadencia del paso normal|Cadencia del pase anémalo/Amplitud de paso normal Amplitud de paso anémalo|Tiempo parado

2597 623 0.5456 ) ) 0.8022 329815 130777 40.8028

IER 763 275 0.6066 0.8377 33.5867 131753 75.3647
T 26 2 0.4300 0.4983 14.7605 16.1301 99.8886
T 3010 337 0.5274 0.7441 35.1474 11.7097 45.0361
T 1337 907 05719 07387 24 9819 12.7298 55.1831
T 1617 600 05495 0.7673 27 8848 12.0809 594194
T 2972 246 05212 07698 34 2162 118429 49 5442
787 16 13 04669 06180 173352 113253 994984
T 1469 179 05523 08530 34 2814 12 9757 634911
T 3852 274 05244 0.7420 32 9686 124115 37.6014
T 1122 268 0.5829 08342 24 5355 12.6301 729878
T 2656 483 05242 063891 303907 11.7038 493119
T 1018 315 0.5200 06308 29 6640 13.2084 778838
T 937 282 0.4976 06901 29 2944 12.0587 795403
T 588 163 0.5323 0.7639 33.5076 11.3912 81.2649

‘ N® de pasos normales N® de pasos anomalos |Cadencia del paso normalCadencia del paso anomalo|Amplitud de paso normal| Amplitud de paso anomalo Tiempo parado
| Total | 23980 4947 05342 07353 29,1057 12,5673 658992 {

Figura 38. Pagina de visualizacion de estadisticas de la prueba.
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Desde la pantalla de inicio se puede acceder al botén de “Comparacion” y al
seleccionarlo se abre una nueva pantalla donde se pueden encontrar tres menus
desplegables que permiten comparar hasta tres pruebas diferentes. Una vez elegidas las
pruebas a comparar se visualizaran las tres graficas correspondientes a cada una de las
pruebas y ademds un recuadro con las estadisticas globales de cada una de ellas, tal y
como se indica en la figura 39. En esta ventana también es posible realizar zoom o
desplazarse por las gréaficas utilizando los mismos iconos que aparecen en la parte

superior de la barra de herramientas

4 qui2 — X
RRPELED ~
0001-080419 =
el 1 T T T T T
o A*.Hy,,..v;%w *mwtrim,ww 4‘ R w e WWW*%+ WW wp_*HﬂH Mﬂ}‘ B ..,W.H‘_‘ i
e | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700
0002-230619 ®
100 T T T T T T T T
o Hi-4— - Attt —
100 | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
0001-020419 3
£ T T T T T T
50— ‘ ' ' ' ' '
1} 700
Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3
N° de pasos normales: 2243 N° de pasos normales: 11163 N° de pasos normales: 2608
Ne° de pasos anémalos: 1375 Ne° de pasos anémalos: 2588 N° de pasos anémalos: 1770
Cadencia del paso normal: 0.93s Cadencia del paso normal: 0.56s Cadencia del paso normal: 0.75s
Cadencia del paso anémalo: 1.18s Cadencia del paso anomalo: 0.85s Cadencia del paso anomalo: 1.15s
Tiempo en parado: 88.45% Tiempo en parado: 81.69% Tlem.po en parado: 86.72%
Amplitud de paso normal: 24.81 Amplitud de paso normal: 25.29 Amplitud de paso normal: 16.99

Amplitud de paso anomalo: 11.79 Amplitud de paso anemalo: 12.75 Hppklud de pesc anomalo: 9 56

Figura 39. Pagina de comparacion de pruebas.
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VII — Planos

En este apartado se muestra el codigo desarrollado en Matlab para la realizacion del

proyecto.
e Filtro de Kalman

Mediante estas dos funciones se obtiene la estimacion de los d&ngulos de Euler a partir

de los datos de los gir6scopos y acelerometros del sensor.

function [Rolle,Pitche, Yawe]=EKF (Time,AccX,AccY,AccZ,GyrX,GyrY,GyrZz,X,P,Q,R,H)
for i=2:1:1length (AccX)

dt=(Time (1) -Time (i-1)) ;

% Etapa de prediccién: informacién relativa con el giroscopio.

sinRoll=sin(X(1l)); cosRoll=cos (X(1l)); tanRoll=tan(X(1l)); secRoll=sec(X(1l));
sinPitch=sin (X (2)); cosPitch=cos(X(2)); tanPitch=tan (X (2)); secPitch=sec (X (2));
sinYaw=sin (X (3)); cosYaw=cos (X (3)); tanYaw=tan(X(3)); secYaw=sec (X (3));

X (1,1)=X(1) + dt*( GyrX(i) + GyrY(i)*sinRoll*tanPitch + GyrZz(i)*cosRoll*tanPitch);

X (2,1)=X(2) + dt*( GyrY (i) *cosRoll - Gyrz (i) *sinRoll );

X (3,1)=X(3) + dt*( GyrY (i) *sinRoll/cosPitch + GyrZ (i) *cosRoll/cosPitch );
A=[];

A(l,1) = GyrY(i)*cosRoll*tanPitch - GyrZ (i) *sinRoll*tanPitch;

A(1l,2) = GyrY(i)*sinRoll*secPitch”2 + GyrZ (i) *cosRoll*secPitch”2;

A(1,3) = 0;

A(2,1) = -GyrY(i)*sinRoll - GyrZ(i) *cosRoll;

A(2,2) = 0;

A(2,3) = 0;

A(3,1) = GyrY(i)*cosRoll*secPitch - GyrZ (i) *sinRoll*secPitch;

A(3,2) = GyrY(i)*sinRoll*secPitch*tanPitch + GyrZ (i) *cosRoll*secPitch*tanPitch;
A(3,3) = 0;

A = eye(3) + Axdt;

for j=1:3
if X (j)>=pi

X _(3)=X_(3)-2*pi;
end

if X (j)<=-pi
X_(3)=X_() +2*pi;
end
end
% Etapa de actualizacién Roll y Pitch
Acc=sqrt (AccX (i) "2+AccY (i) "2+AccZ (i) "2);
if ((abs(Acc-1)<0.01) && (1l==1))
% Vector de observaciones: roll y pitch con los accelerdmetros
Z(1,1)=atan (AccY (i) /Accz (1)) ;
Z(2,1)=atan (-AccX (i) /sqgrt (AccY (i) "2+AccZ (i) "2));
% Vector de estimaciones de las observaciones: Estimaciones a priori
h X_(1,1)=X_(1);
h X_(2,1)=X_(2);
$Filtro EKF
[X P]=Filtro Kalman Extendido(X ,P,A,H,Z,h X ,Q,R);
$Si el sujeto estd en movimiento actualizo con mi estado a priori
else
X=X_;
end
Rolle(i,1)=X(1)*180/pi;
Pitche(i,1)=X(2)*180/pi;
Yawe (1,1)=X(3)*180/pi;
end
end
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function [X,P] = Filtro Kalman Extendido(X ,P,A,H,Z,h X ,Q,R)
$FILTRO KALMAN EXTENDIDO Summary of this function goes here
% Detailed explanation goes here

o°

X : estado a priori

P: Matriz de covarianza del error
A: Jacobiano ecuacidén transicidén
I8
Z:
h7

)

o°

Jacobiano ecuacidén de medida
Observaciones
X : Estimacién de las observaciones a partir del estado a priori
Q: Matriz covarianza error ecuacion de transicidén
R: Matriz covarianza error ecuacién de medida

o0 o° oe

oe

o°

Devuelve el estado actualizado X y la matriz de covarianza del error P

P _=A*P*A' + Q;
S=H*P_*H' + R;
K=P_*H'* (5" (-1));
V=Zz-h X ;
X=X_+K*V;
P=P - K*S*K';

end

e Deteccion de pasos

Las siguientes dos funciones son las utilizadas para la deteccion del paso y para su

clasificacion en paso normal o paso andémalo.

function [ARRAY,Pitche procesado]=Deteccion pasos (Pitche,num)

up=0;

down=0;

semaforo inicial=0;
zero=0;

maximo procesado=0;
minimo procesado=0;
contador=0;

for i=2:1:num
if i>=101
promediado (i, 1l)=mean (Pitche (i-100:1));
Pitche procesado(i,1l)=Pitche (i, 1)-promediado (i, 1);

if Pitche procesado(i-1,1)<=0 && Pitche procesado(i,1)>0 Scruce por cero,
direccion ascendente
if semaforo_inicial>=1
zero=zero+l;
else
semaforo inicial=1;
end
up=1;
down=0;
end

if Pitche procesado(i-1,1)>=0 && Pitche procesado(i,1)<0 %cruce por cero,
direccion descendente
if semaforo _inicial>=1
zero=zero+l;
else
semaforo inicial=1;
end
down=1;
up=0;
end

if up==1 && Pitche procesado(i,1)>maximo procesado
maximo procesado= Pitche procesado(i,1);
posmax procesado=i;

end
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if down==1 && Pitche procesado(i,1l)<minimo procesado
minimo procesado= Pitche procesado(i,1);
posmin procesado=i;

end

amplitud=maximo procesado-minimo procesado;

if zero==2 %Dos cruce por cero

if up==
contador=contador+l;
ARRAY (contador, 1) =maximo procesado;
ARRAY (contador, 2) =posmax_procesado;
contador=contador+1;
ARRAY (contador, 1) =minimo procesado;
ARRAY (contador, 2) =posmin_procesado;

elseif down==1
contador=contador+1;
ARRAY (contador, 1) =minimo procesado;
ARRAY (contador, 2) =posmin_procesado;
contador=contador+1;
ARRAY (contador, 1) =maximo_procesado;
ARRAY (contador, 2) =posmax_procesado;

end

zero=0;

maximo procesado=0;

minimo_procesado=0;

end
end
end
end

function [ARRAY]=Clasificador pasos (ARRAY)
for i=1:length (ARRAY)
if ARRAY (i,1)>25 || ARRAY (i, 1)<-25
ARRAY (i, 3)=1;
elseif ARRAY (i,1)>5 || ARRAY(i,1)<-5
ARRAY (i, 3)=2;
else
ARRAY (i, 3)=0;
end
end
quitar=£find (ARRAY (:,3)==0) ;
ARRAY (quitar, :)=[];

for j=1:5
normal=find (ARRAY (:,3)==1) ;
arrastra=find (ARRAY (:, 3)==2);
if isempty(normal)==
media normal=mean (abs (ARRAY (normal,1)));
else
media normal=30;
end
if isempty(arrastra)==
media arrastra=mean (abs (ARRAY (arrastra,l)));
else
media_arrastra=15;
end
for k=1:length (ARRAY)
[~,A]l=min ([abs (abs (ARRAY (k, 1) ) -media normal), abs (abs (ARRAY (k,1)) -
media arrastra)l);
if A==
ARRAY (k,3)=1;
elseif A==2
ARRAY (k,3)=2;
end
end
end
end
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e Analisis espectral

Las tres funciones mostradas a continuacion son las utilizadas para realizar el analisis

espectral y para decidir las diferentes zonas de paso.

function [Potencia,tam]=Analisis frecuencia(Pitche procesado)

[~, frec, ~, Pot]=spectrogram(Pitche procesado,rectwin(200),0,200,100, 'yaxis");
tam=size (Pot) ;

[P, F]=pspectrum(Pitche procesado,100);
[~,pos]=max (P) ;

frecuencia=F (pos) ;
[~,indice]l=min ([abs (frecuencia-frec(:,1))1]);

Potencia=10*1ogl0 (Pot (indice, :)) ;
FOG=find (Potencia<10) ;
Potencia (2, FOG)=1;
FOG2=find (Potencia>=10 & Potencia<25);
Potencia (2,FO0G2)=2;
media FOG2=mean (Potencia (FOG2)) ;
FOG3=find (Potencia>=25) ;
media FOG3=mean (Potencia (FOG3)) ;
Potencia (2, FOG3)=3;
for i=1:5
for j=l:tam(2)
[~,k]=min ([abs (Potencia(l,j)-media FOG2),abs (Potencia(l,j)-media FOG3)]);
if k==

Potencia(2,3)=3;
elseif Potencia(2,]j)~=1
Potencia(2,3)=2;
end
end
media FOG2=mean (Potencia (1, find(Potencia(l,:)>=10 & Potencia(l,:)<25)));
media FOG3=mean (Potencia (1, find(Potencia (1, :)>=25)));
end
end

function [FOG p,FOG p2,FOG p3]=ordenar FOG(Potencia,num,tam)
contadorl=0;
contador2=0;
contador3=0;

for 1=1:tam(2)
if 1==
if Potencia(2,1)==
contadorl=contadorl+l;
FOG_p (contadorl)=1;
elseif Potencia(2,1)==
contador2=contador2+1;
FOG p2 (contador2)=1;
elseif Potencia(2,1)==
contador3=contador3+1;
FOG p3(contador3)=1;
end
else
if Potencia(2,1)~=Potencia(2,1-1)
if Potencia(2,1-1)==
contadorl=contadorl+l;
FOG_p (contadorl)=(1-1)*200;
elseif Potencia(2,1-1)==
contador2=contador2+1;
FOG p2 (contador2)=(1-1)*200;
elseif Potencia(2,1-1)==
contador3=contador3+1;
FOG p3(contador3)=(1-1)*200;
end
if Potencia(2,1)==1
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contadorl=contadorl+l;

FOG_p (contadorl)=((1-1)*200)+1;
elseif Potencia(2,1)==2

contador2=contador2+1;

FOG_p2 (contador2)=((1-1)*200)+1;

elseif Potencia(2,1)==
contador3=contador3+1;
FOG p3(contador3)=((1-1)*200)+1;
end
end
if l==tam(2)
if Potencia(2,1)==
contadorl=contadorl+l;
FOG p (contadorl)=num;
elseif Potencia(2,1)==2
contador2=contador2+1;
FOG p2 (contador2)=num;
elseif Potencia(2,1)==3
contador3=contador3+1;
FOG_p3 (contador3)=num;
end
end

if contador3==
FOG_p3=[1;

[ARRAY, FOG_p copia,FOG p2 copia,FOG p3 copia]=Decisor (ARRAY,FOG p, FOG p2, FOG p3)

FOG p3 copia=FOG p3;
if isempty(FOG p3)==
for 1=2:2:1ength (FOG_p3)

v_normal=find (ARRAY (:,2)<FOG_p3 (i) & ARRAY (:,2)>FOG p3(i-1));
p n3=find (ARRAY (v_normal, 3)==1);
p_a3=find (ARRAY (v_normal, 3)==2) ;
if FOG p3(i)-FOG p3(i-1)<200
if isempty(v_normal)==
u=find (FOG_p<=FOG p3(i-1));
if isempty(u)==1 && FOG p3(i)~=FOG p (1)
FOG_p=[FOG p3(i-1:1),FOG p]l;
elseif isempty(u)==1 && FOG p3(i)==FOG p (1)
FOG_p=[FOG p3(i-1),FOG p(2:end)];
elseif FOG p(u(end))==FOG p3(i-1)-1 && u(end)==length (FOG p)
FOG p=[FOG p(l:u(end)-1),FOG p3(i)];
elseif FOG _p(u(end))~=FOG p3(i-1)-1 && u(end)==length (FOG p)
FOG_p=[FOG _p,FOG p3(i-1:1i)];

elseif FOG p(u(end))==FOG p3(i-1)-1 && FOG p(u(end)+1)==FOG p3(i)+1

FOG p(u(end) :u(end)+1)=[];
elseif FOG p(u(end))==FOG p3(i-1)-1 && FOG_p (u(
FOG_p=[FOG p(l:u(end)-1),FOG p3(i),FOG p(u(end)+l:end)];

end) +1) ~=FOG_p3 (i) +1

elseif FOG p(u(end))~=FOG p3(i-1)-1 && FOG p(u(end)+1)==FOG p3(i)+1

FOG p=[FOG p(l:u(end)),FOG p3(i-1),FOG p(u(end)+2:end)];

elseif FOG_p(u(end))~=FOG p3(i-1)-1 && FOG:p(u(end)+l)~:FOG_p3(i)+l
FOG_p=[FOG p(l:u(end)),FOG p3(i-1),FOG p3(i),FOG p(u(end)+l:end)];

end
a=find (FOG_p3 copia==FOG p3(i) | FOG p3 copia==FOG p3(i-1));
FOG_p3 copia(a)=[];
u=[];
else
if length(p n3)<length(p_a3)
v=find (FOG_p2<=FO0G p3(i-1));
if isempty(v)==1 && FOG_p3(i)~=FOG p2(1)
FOG_p2=[FOG p3(i-1:1),FOG p2];
elseif isempty(v)==1 && FOG p3(i)==FOG p2(1)
FOG_p2=[FOG_p3(i-1),FO0G_p2(2:end)];

elseif FOG p2(v(end))==FOG p3(i-1)-1 && v(end)==length (FOG p2)

FOG_p2=[FOG p2(l:v(end)-1),FOG p3(i)];

elseif FOG p2(v(end))~=FOG p3(i-1)-1 && v(end)==length (FOG p2)

FOG_p2=[FOG p2,FOG p3(i-1:1)];
elseif FOG _p2(v(end))==FOG p3(i-1)-1 &&
FOG_p2 (v (end)+1)==FOG p3(i)+1

FOG p2 (v(end) :v(end)+1)=[];
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elseif FOG p2(v(end))==FOG p3(i-1)-1 && FOG p2 (v (end)+1l)~=FOG p3(i)+1
FOG_p2=[FOG_p2(l:v(end)-1),FOG p3(i),FOG p2(v(end)+l:end)];

elseif FOG _p2(v(end))~=FOG p3(i-1)-1 && FOG p2 (v (end)+1)==FOG p3(i)+1
FOG_p2=[FOG_p2(l:v(end)),FOG_p3(i-1),FOG_p2(v(end)+2:end)];

elseif FOG p2(v(end))~=FOG p3(i-1)-1 && FOG p2 (v (end)+1l)~=FOG p3(i)+1
FOG_p2=[FOG_p2(l:v(end)),FOG p3(i-1),FOG p3(i),FOG p2(v(end)+l:end)];

end
d=find (FOG_p3 copia==FOG p3(i) | FOG p3 copia==FOG p3(i-1));
FOG_p3_ copia(d)=[];
v=[1;

end

end
end
end
end

FOG p2 copia=FOG p2;
if isempty (FOG p2)==
for j=2:2:1length (FOG_p2)
v_arrastra=find (ARRAY (:,2)<FOG_p2(j) & ARRAY(:,2)>FOG p2(j-1));
p n2=find (ARRAY (v_arrastra,3)==1);
p_a2=find (ARRAY (v_arrastra, 3)==2);
if FOG_p2(j)-FOG p2(j-1)<200
if isempty(v_arrastra)==
w=find (FOG_p<=FOG p2 (j-1));
if isempty(w)==1 && FOG p2(j)~=FOG p (1)
FOG_p=[FOG_p2(j-1:3),FOG_pl;
elseif isempty(w)==1 && FOG p2(j)==FOG p (1)
FOG p=[FOG p2(j-1),FOG p(2:end)];
elseif FOG p(w(end))==FOG p2(j-1)-1 && w(end)==length (FOG p)
FOG_p=[FOG p(l:w(end)-1),FOG p2(3)];
elseif FOG _p(w(end))~=FOG p2(j-1)-1 && w(end)==length (FOG p)
FOG_p=[FOG p,FOG p2(j-1:3)1;
elseif FOG p(w(end))==FOG p2(j-1)-1 && FOG p (w(end)+1)==FOG p2(j)+1
FOG p(w(end) :w(end)+1)=[];
elseif FOG p(w(end))==FOG p2(j-1)-1 && FOG_p (w(end)+1)~=FOG p2(j)+1
FOG_p=[FOG p(l:w(end)-1),FOG p2(j),FOG p(w(end)+l:end)];
elseif FOG p(w(end))~=FOG p2(j-1)-1 && FOG p(w(end)+1)==FOG p2(j)+1
FOG p=[FOG p(l:w(end)),FOG p2(j-1),FOG p(w(end)+2:end)];
elseif FOG _p(w(end))~=FOG p2(j-1)-1 && FOG_p (w(end)+1)~=FOG p2(j)+1
FOG_p=[FOG p(l:w(end)),FOG p2(j-1),FOG p2(j),FOG p(w(end)+l:end)];
end
c=find (FOG_p2 copia==FO0G p2(j) | FOG p2 copia==FOG p2(j-1));
FOG_p2 copia(c)=[];
w=[];

w (
w (

else
if length(p n2)>length(p_a2)
x=find (FOG_p3 copia<=FOG p2(j-1));
if isempty(x)==1 && FOG_p2(j)~=FOG p3 copia(l)
FOG p3 copia=[FOG p2(j-1:3j),FOG p3 copial;
elseif isempty (x)==1 && FOG p2(j)==FOG p3 copia(l)
FOG_p3 copia=[FOG p2(j-1),FOG p3 copia(2:end)];
elseif FOG p3 copia(x(end))==FOG p2(j-1)-1 && x(end)==length(FOG p3 copia)
FOG p3 copia=[FOG p3 copia(l:x(end)-1),FOG p2(j)];
elseif FOG p3 copia(x(end))~=FOG p2(j-1)-1 && x(end)==length (FOG p3 copia)
FOG_p3 copia=[FOG p3 copia,FOG p2(j-1:3)1;
elseif FOG p3 copia(x(end))==FOG p2(j-1)-1 && FOG_p3 copia(x(end)+1)==FOG p2(j)+1
FOG_p3 copia(x(end) :x(end)+1)=[];
elseif FOG p3 copia(x(end))==FOG p2(j-1)-1 && FOG p3 copia(x(end)+1l)~=FOG p2(j)+1
FOG p3 copia=[FOG p3 copia(l:x(end)-1),FOG p2(j),FOG p3 copia(x(end)+l:end)];
elseif FOG p3 copia(x(end))~=FOG p2(j-1)-1 && FOG_p3 copia(x(end)+1)==FOG p2(j)+1
FOG_p3 copia=[FOG p3 copia(l:x(end)),FOG p2(j-1),FOG p3 copia(x(end)+2:end)];
elseif FOG p3 copia(x(end))~=FOG p2(j-1)-1 && FOG p3 copia(x(end)+1)~=FOG p2(j)+1
FOG p3 copia=[FOG p3 copia(l:x(end)),FOG p2(j-1),FOG p2(j),FOG p3 copia(x(end)+l:end)];

end
d=find (FOG_p2 copia==FOG p2(j) | FOG p2 copia==FO0G p2(j-1));
FOG p2 copia(d)=[];
x=[];
end

end
end
end

end

FOG p copia=FOG p;
if isempty (FOG p)==
for k=2:2:1ength (FOG_p)
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v_fog=find (ARRAY (:,2)<FOG p (k) & ARRAY(:,2)>FOG p(k-1));
p_nl=find(ARRAY (v_fog, 3)==1);
p_al=find (ARRAY (v_fog, 3)==2) ;
if FOG p(k)-FOG p(k-1)<200
if isempty(v_fog)==
if length(p_nl)>length(p_al)
z=find (FOG_p3_copia<=FOG p(k-1));
if isempty(z)==1 && FOG p(k)~=FOG p3 copia (1)
FOG p3 copia=[FOG p(k-1:k),FOG p3 copial;
elseif isempty(z)==1 && FOG p (k)==FOG p3 copia (1)
FOG_p3 copia=[FOG p(k-1),FOG p3 copia(2:end)];
elseif FOG p3 copia(z(end))==FOG p(k-1)-1 && z(end)==length(FOG p3 copia)
FOG p3 copia=[FOG p3 copia(l:z(end)-1),FOG p(k)];
elseif FOG p3 copia(z(end))~=FOG p(k-1)-1 && z(end)==length (FOG p3 copia)
FOG_p3 copia=[FOG_p3 copia,FOG p(k-1:k)];
elseif FOG _p3 copia(z(end))==FOG p(k-1)-1 && FOG_p3 copia(z(end)+1)==FOG p(k)+1
FOG p3 copia(z(end):z(end)+1)=[];

elseif FOG p3 copia(z(end))==FOG p(k-1)-1 && FOG p3 copia(z(end)+1)~=FOG p(k)+1
FOG_p3 copia=[FOG _p3 copia(l:z(end)-1),FOG p(k),FOG p3 copia(z(end)+l:end)];
elseif FOG _p3 copia(z(end))~=FOG p(k-1)-1 && FOG_p3 copia(z(end)+1)==FOG p(k)+1
FOG p3 copia=[FOG p3 copia(l:z(end)),FOG p(k-1),FOG p3 copia(z(end)+2:end)];
elseif FOG p3 copia(z(end))~=FOG p(k-1)-1 && FOG p3 copia(z(end)+1)~=FOG p(k)+1
)1

FOG_p3 copia=[FOG _p3 copia(l:z(end)),FOG p(k-1),FOG p(k),FOG p3 copia(z(end)+l:end)];
end
f=find (FOG_p copia==FOG p(k) | FOG p copia==FO0G p(k-1));
FOG p copia(f)=[];
z=[1;
elseif length(p_al)>=length(p_nl)
zz=find (FOG_p2 copia<=FO0G p(k-1));
if isempty(zz)==1 && FOG p(k)~=FOG p2 copia(l)
FOG_p2 copia=[FOG p(k-1:k),FOG p2 copial;
elseif isempty(zz)==1 && FOG_p (k)==FOG p2 copia (1)
FOG p2 copia=[FOG p(k-1),FOG p2 copia(2:end)];
elseif FOG p2 copia(zz(end))==FOG p(k-1)-1 && zz(end)==length(FOG p2 copia)
FOG p2 copia=[FOG p2 copia(l:zz(end)-1),FOG p(k)];
elseif FOG p2 copia(zz(end))~=FOG p(k-1)-1 && zz(end)==length (FOG p2 copia)
FOG_p2 copia=[FOG p2 copia,FOG p(k-1:k)];
elseif FOG_p2_ copia(zz(end))==FOG p(k-1)-1 && FOG_p2_ copia(zz(end)+1)==FOG_p (k)+1
FOG p2 copia(zz(end):zz(end)+1)=[];
elseif FOG p2 copia(zz(end))==FOG p(k-1)-1 && FOG _p2 copia(zz(end)+1)~=FOG p (k)+1
FOG_p2 copia=[FOG p2 copia(l:zz(end)-1),FOG p(k),FOG p2 copia(zz(end)+l:end)];
elseif FOG_p2_ copia(zz(end))~=FOG p(k-1)-1 && FOG_p2_ copia(zz(end)+1)==FOG_p (k)+1
FOG p2 copia=[FOG p2 copia(l:zz(end)),FOG p(k-1),FOG p2 copia(zz(end)+2:end)];
elseif FOG p2 copia(zz(end))~=FOG p(k-1)-1 && FOG _p2 copia(zz(end)+1)~=FOG p (k)+1
FOG_p2 copia=[FOG p2 copia(l:zz(end)),FOG p(k-1),FOG p(k),FOG p2 copia(zz(end)+l:end)];
end
g=find (FOG_p copia==F0OG p (k) | FOG p copia==FOG p(k-1));
FOG_p_copia (g)=[1];
zz=[];
end
end
else
quitar=find (ARRAY (:,2)<FOG p(k) & ARRAY(:,2)>FOG p(k-1));
if quitar~=0
ARRAY (quitar, :)=[1];
end
quitar=0;
end
end
end
end

o [Estadisticas

Esta ultima funcion es la encargada de obtener las caracteristicas adicionales del paso.
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function

[num pasos_n,num _pasos_a,cadencia n,cadencia_a,tiempo parado,amplitud n,amplitud al=esta
disticas (ARRAY,FOG p,FOG p2,FOG_p3,num horas)
hora=1;

num_pasos_n=0;

num pasos_a=0;

tiempo parado (1l:num horas)=0;

cadencia n(l:num horas)=0;

num_cad n(l:num horas)=0;

cadencia a(l:num horas)=0;

num cad_a(l:num horas)=0;

amplitud n=0;

amplitud a=0;

for 1=2:2:1ength (FOG_p3)
pasos_n=find (ARRAY (:,2)<FOG p3(i) & ARRAY(:,2)>FOG p3(i-1));
if length (pasos n)>1
for 1=2:length (pasos_n)
cadencia n(hora)=cadencia n(hora)+ (ARRAY (pasos_n(1l),2)-ARRAY (pasos_n(1-1),2));
num_cad_n (hora)=num_cad_n (hora) +1;
end
end
if FOG_p3(1i)>360000*hora && FOG_p3(i)<=360000*hora
a=find (ARRAY (pasos_n,2)<=360000*hora) ;
num_pasos_n (hora)=num pasos n (hora)+length(a);
amplitud n(hora)=amplitud n(hora)+sum(abs (ARRAY (a,1)))
num_pasos_n (hora+l)=1length (pasos_n)-length(a);
amplitud n(hora+1)=sum(abs (ARRAY (pasos _n(a(end)+1):end),1));
hora=hora+l;
elseif FOG p3(i)>360000*hora && FOG p3(i)>360000*hora
hora=hora+l;
num_pasos_n (hora)=1length (pasos_n);
amplitud n(hora)=sum(abs (ARRAY (pasos n,1)));
else
num_pasos_n (hora)=num pasos n(hora)+length (pasos n);
amplitud n(hora)=amplitud n(hora)+sum(abs (ARRAY (pasos_n,1)));
end
end
hora=1;
for y=1l:1length (amplitud n)
if amplitud n==
amplitud n(y)=0;
else
amplitud n(y)=amplitud n(y)/num pasos n(y);
end
end
for m=1:length (cadencia n)
if cadencia n(m)==
cadencia n(m)=0;
else
cadencia n(m)=cadencia n(m)/(100*num cad n(m));
end
end

for j=2:2:1length (FOG p2)
pasos_a=find (ARRAY (:,2)<FOG p2(j) & ARRAY(:,2)>FOG p2(j-1));
if length(pasos_a)>1
for n=2:1length (pasos_a)
cadencia a(hora)=cadencia a (hora)+ (ARRAY (pasos_a(n),2)-ARRAY (pasos_a(n-1),2));
num_cad _a(hora)=num cad a(hora)+1;
end
end
if FOG p2(3j)>360000*hora && FOG p2(j)<=360000*hora
b=find (ARRAY (pasos_n, 2)<=360000*hora) ;
num_pasos_a (hora)=num pasos_a (hora)+length (b);
amplitud a(hora)=amplitud a(hora)+sum(abs (ARRAY (b,1)));
num_pasos_a (hora+l)=length (pasos_a)-length (b);
amplitud a(hora+l)=sum(abs (ARRAY (pasos_a ((b(end)+1) :end),1)));
hora=hora+l;
elseif FOG p2(j)>360000*hora && FOG p2(j)>360000*hora
hora=hora+l;
num_pasos_a (hora)=length (pasos_a);
amplitud a(hora)=sum(abs (ARRAY (pasos_a,1)));
else
num_pasos_a (hora)=num pasos a (hora)+length (pasos_a);
amplitud a(hora)=amplitud a (hora)+sum(abs (ARRAY (pasos a,1)));
end
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end

hora=1;

for

end
for

end

for

end

o=1:length (cadencia_a)
if cadencia a (o)==
cadencia a(o)=0;
else
cadencia_a(o)=cadencia_a(o)/ (100*num cad a(o));
end

x=1:length (amplitud a)
if amplitud a==
amplitud a(y)=0;
else
amplitud a(x)=amplitud a(x)/num pasos_a(x);
end

k=2:2:1length (FOG_p)
if FOG _p(k)>360000*hora && FOG p(k-1)>360000*hora
hora=hora+l;
tiempo parado (hora)=tiempo parado (hora)+ (FOG p (k)-FOG p(k-1));
elseif FOG p(k)>360000*hora
tiempo parado (hora)=tiempo parado (hora)+(360000*hora-FOG p (k-1));
tiempo parado (hora+l)=FOG p(k)-360000*hora;
hora=hora+l;
else
tiempo parado (hora)=tiempo parado (hora)+(FOG p (k) -FOG p(k-1));
end

tiempo parado=tiempo parado/100;

end
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