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Resumen Estructurado

Este documento inicialmente aborda la necesidad que existe en encontrar como realizar re-
alimentación en la enseñanza y aprendizaje de habilidades motrices en un contexto virtual. Se
observa que comúnmente las personas usan el vídeo para aprender alguna habilidad motriz bajo el
principio de aprendizaje por imitación, pero no se establece una forma de realizar realimentación
sin acudir a dispositivos de alto costo o el uso de laboratorios. Para ello se procede a realizar una
búsqueda de antecedentes que demuestra la relevancia de esta investigación y con aplicaciones
en contextos reales. A partir del planteamiento de una arquitectura se propone un sistema que
se fundamenta en el principio del aprendizaje por imitación. El sistema establece recopilar datos
asociados a los movimientos periódicos realizados por una persona y a partir de ellos se realiza
un análisis que permita indicar si los movimientos son similares. Se opta por usar medidas de
aceleración para la captura de datos de los movimientos a través de dispositivos wearables. Para
el análisis se parte de realizar una comparación de datos entre los movimientos realizados por una
persona experta y una persona no experta. Se establece el estudio de señales bajo el concepto de
series temporales, para lo cual, las medidas de aceleración se toman como univariantes a partir del
cálculo de los datos de la magnitud de los datos de la señal. Se plantea un algoritmo que usa el
principio de correlación de Pearson para encontrar la ciclicidad de las señales, técnicas de �ltrado y
normalización para ajustar las señales y en miras de compararlas, se emplea el algoritmo Dinamic
Time Warping y regresión lineal. Con el algoritmo se encuentran cuatro niveles de comparación
que establecen la similitud o diferencia de los movimientos.



Índice general

1. Introducción 13
1.1. Planteamiento del problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.2. Antecedentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.2.1. Análisis de investigaciones del año 2017 al 2021 . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.2.2. Investigaciones que emplean vídeo o kinect . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
1.2.3. Investigaciones que involucran el uso de dispositivos para el análisis de mo-

vimientos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
1.2.4. Investigaciones que se centran en realimentación de movimientos realizados 25

1.3. Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
1.3.1. Objetivo General . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
1.3.2. Objetivos Especí�cos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

1.4. Resultados obtenidos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
1.5. Contribuciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2. Marco Teórico 31
2.1. Arquitectura con base en el Modelo 4+1 Vistas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.2. Planteamiento inicial de la Solución . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
2.3. Dispositivos wearable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.3.1. Prototipo wearable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
2.3.2. Aplicación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.4. Series de tiempo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
2.5. Correlación Lineal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
2.6. DTW Dynamic Time Warping . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
2.7. Regresión Lineal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3. Algoritmo para la comparación de movimientos 61
3.1. Parámetros Generales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
3.2. Planteamiento inicial del algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
3.3. Importación de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
3.4. Iteraciones de Pearson . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
3.5. Ajuste de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
3.6. Filtrado de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
3.7. Normalización . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

7



8 ÍNDICE GENERAL

3.8. Análisis por DTW . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
3.9. Análisis comparativo a partir de DTW y regresión lineal . . . . . . . . . . . . . . 79
3.10. Algoritmo desarrollado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

4. Validación del algoritmo y casos de estudio 85
4.1. Planteamiento del Experimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
4.2. Creación del set de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
4.3. Resultados del algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

4.3.1. Las muestras son semejantes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
4.3.2. Las muestras son diferentes R− Squared < 0, 9; Regresión <10 . . . . . . 91

5. Disposiciones Finales 99
5.1. Discusión y análisis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
5.2. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

5.2.1. Conclusiones capitulo 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
5.2.2. Conclusiones capitulo 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
5.2.3. Conclusiones capitulo 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
5.2.4. Conclusiones capitulo 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

5.3. Trabajos futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

A. Código en lenguaje R para análisis de corpus 3
A.1. Código en lenguaje R aplicativo para análisis de corpus . . . . . . . . . . . . . . . 3

B. Arquitectura Propuesta 9
B.1. Propuesta Arquitectónica con base al modelo 4+1 vistas . . . . . . . . . . . . . . 10

B.1.1. Vista lógica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
B.1.2. Vista de Desarrollo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
B.1.3. Vista de Procesos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
B.1.4. Vista Física . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
B.1.5. Vista de escenarios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

C. Código en lenguaje R del algoritmo para comparación de movimientos 17
C.1. Código fuente main . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
C.2. Código fuente functions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

D. Publicaciones 27



Índice de tablas

2.1. Requisitos prototipado dispositivo wearable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
2.2. Dispositivos wearable encontrados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
2.3. Elementos seleccionados para dispositivo wearable . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
2.4. Caracterísitcas Dispositivo YJ-16009-NRF-51822 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

3.1. Matriz de costos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

4.1. user characteristics . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
4.2. User video salsa steps . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

9



10 ÍNDICE DE TABLAS



Índice de �guras

1.1. Izquierda: Nube de palabras correspondiente a la cadena de búsqueda Wearable
AND Movement AND Analysis.
Centro: Nube de palabras correspondiente a la cadena de busqueda dynamic time
warping AND movement.
Derecha: Nube de palabras correspondiente a la cadena de búsqueda kinect AND
Movement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.2. Izquierda: Dendograma correspondiente a la cadena de bus queda Wearable AND
Movement AND Analysis.
Centro: Dendograma correspondiente a la cadena de busqueda dynamic time war-
ping AND movement.
Derecha: Dendograma correspondiente a la cadena de búsqueda kinect AND Move-
ment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.1. Componentes del sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.2. Modelo del Negocio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
2.3. Arquitectura de Alto Nivel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
2.4. Casos de Uso del Sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.5. Diagrama de secuencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
2.6. Diagrama de clases . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
2.7. Diagrama de componentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
2.8. Diagrama de actividades . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
2.9. Diagrama de despliegue . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
2.10. Modelo Desarrollo Prototipo Wearable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.11. Dispositivo YJ-16009-NRF-51822 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
2.12. Diagrama de componentes NRF51822 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
2.13. Algoritmo clase BLEService . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
2.14. Accelerometer meter interfaz graph . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
2.15. Ejemplo de archivo entregado por aplicación Accelerometer meter . . . . . . . . . 50
2.16. Componentes de una Serie de Tiempo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
2.17. DTW . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.1. Idea general del algoritmo para la comparación de movimientos. . . . . . . . . . . 63
3.2. Diagrama General del Algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

11



12 ÍNDICE DE FIGURAS

3.3. Ejemplo Serie de Tiempo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
3.4. Ejemplo Serie de Tiempo Ampliado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
3.5. Ejemplo serie de tiempo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
3.6. Ejemplo Resultados Iteracion de Pearson . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
3.7. Ejemplo Resultados Iteracion de Pearson contra datos . . . . . . . . . . . . . . . . 70
3.8. Ejemplo de serie de tiempo, en negro v y en rojo u . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
3.9. Iteraciones de Pearson para los vectores v′ y u′ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
3.10. Vectores v y uadj . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
3.11. Filtro del vector v . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
3.12. Ejemplo DTW . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
3.13. Ejemplo DTW - Señales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
3.14. Ejemplo DTW - Señales ideales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
3.15. Ejemplo DTW y regresión lineal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

4.1. Ubicación de dispositivo wearable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
4.2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
4.3. Ejemplo DTW - Señales ideales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
4.4. Ejemplo data set . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
4.5. Señales cuando las muestras son similares . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
4.6. Resultados cuando las muestras son similares . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
4.7. Señales cuando las muestras son diferentes cuando R − Squared < 0, 9; Regresión

<10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
4.8. Resultados cuando las muestras son diferentes cuandoR−Squared < 0, 9; Regresión

<10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
4.9. Resultados cuando las muestras son diferentes cuandoR−Squared > 0, 9;Regresin >

10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
4.10. Resultados cuando las muestras son diferentes cuandoR−Squared > 0, 9;Regresin >

10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
4.11. Señales cuando las muestras tienen diferente periodo . . . . . . . . . . . . . . . . 96
4.12. Resultados cuando las muestras tienen diferente periodo . . . . . . . . . . . . . . 97

B.1. Arquitectura de Alto Nivel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
B.2. Diagrama de clases . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
B.3. Diagrama de secuencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
B.4. Diagrama de Paquetes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
B.5. Diagrama de componentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
B.6. Diagrama de actividades . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
B.7. Diagrama de despliegue . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
B.8. Casos de Uso del Sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16



Capítulo 1

Introducción

Resumen del capítulo

El capítulo 1, se orienta al desarrollo del planteamiento del problema, donde se muestra la
necesidad de encontrar una forma de re-alimentación en un contexto de educación virtual para el
aprendizaje de habilidades motrices, en este caso, movimientos de tipo periódico. Luego se mues-
tran los principales antecedentes encontrados y que evidencian la relevancia de esta investigación.
Se abordan los objetivos, los resultados asociados por cada objetivo y se listan las contribuciones
realizadas en esta tesis doctoral.

1.1. Planteamiento del problema

Actualmente, el estudio de movimientos y el aprendizaje de habilidades motrices es muy lla-
mativo. En este ámbito, se pueden encontrar numerosos estudios y productos comerciales que
muestran la existencia de dispositivos para el acompañamiento o seguimientos en las actividades
físicas. Estos brindan información relevante y de importancia para diferentes usuarios que tienen
como objetivo aprender, hacer seguimiento o tener registro de las actividades motrices que realizan.

Por su parte, en un contexto del aprendizaje, tiene relevancia el �Aprendizaje por imitación�1 el
cual tiene su base en imitar las acciones que realiza una persona. Para el caso del aprendizaje por
medios electrónicos, generalmente éste se presenta a través de un vídeo donde se realizan ciertas
acciones con el cuerpo humano, y que una persona intenta �imitar� (cursos deportivos, habilida-
des motoras, de danza, etc). Si se da una mirada a un contexto de la enseñanza y aprendizaje
de habilidades motrices de manera presencial, se observa que el aprendiz ve los movimientos que
realiza una persona experta, luego intenta realizar éstos bajo la mirada de un �instructor�, quien
determina las habilidades que se están realizando de forma correcta o errónea para luego entregar
recomendaciones de cómo hacer de forma adecuada del movimiento.

1Aprendizaje por imitación: Este proceso se re�ere a una técnica de enseñanza que consiste en repetir la conducta
de un modelo [1]
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14 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

En este sentido, dando a un vistazo a la Biomecánica 2 , se encuentra que una de sus tantas
clasi�caciones está enmarcada en la periodicidad de los movimientos, donde existen actividades
que se pueden catalogar como movimientos periódicos, los cuales se caracterizan por ser aquellas
habilidades motrices en las que se repite varias veces un mismo movimiento, por ejemplo caminar,
correr, nadar, montar bicicleta, etc. Esta característica, los vuelve de especial interés y muy atrac-
tivos en el ámbito investigativo, puesto que supone pensar en la posibilidad de lograr la captura
de un patrón que surge con base en datos monitoreados del cuerpo humano.

En el contexto del IoT y en un plano educativo o de entrenamiento deportivo, se encuentra el
uso de vídeo y de dispositivos wearable3. Generalmente se emplea el vídeo como herramienta para
entregar instrucciones y los dispositivos wearables para determinar si el usuario realiza algún tipo
de actividad o enviar alarmas a los usuarios para recordarles que deben retomar actividad física. [5]

En este caso, el sistema involucrado solo brinda comunicación unidireccional a través de vídeo
y la realimentación se realiza a través de dispositivos que indican la ejecución de la actividad
física o usan un sistema de alarma para recordar que no se ha realizado la actividad física pero no
analizan los movimientos realizados ni determinan recomendaciones o correcciones para hacer los
movimientos de forma adecuada.

Esto conlleva a pensar que se puede explorar alternativas que impliquen realizar una comu-
nicación bidireccional entre la persona que está interesada en aprender habilidades motrices a
través de un entorno en línea. En este aspecto se llega a la siguiente pregunta: ¾Cómo se puede
realizar una tarea de comunicación garantizando bidireccionalidad en procesos virtuales en línea
que impliquen la enseñanza o aprendizaje de habilidades motrices?

Los dispositivos wearables permiten pensar en que a través de ellos se puede realizar apoyo
en los procesos de enseñanza y/o aprendizaje de habilidades motrices. Ellos pueden soportar y
pueden enviar información concerniente a los movimientos de la persona que los use. Así pues,
se cree que es posible seguir el modelo presencial de aprendizaje por imitación mencionado an-
teriormente, donde se realicen movimientos por un experto, un estudiante intente imitarlos y un
sistema determine si los movimientos son correctos o incorrectos entregando recomendaciones con
base a la COMPARACIÓN de los movimientos de una persona experta respecto a una que esté
aprendiendo. En este caso surgen varios cuestionamientos: ¾Existen los dispositivos para tal �n?
¾Cómo enviar información relevante haciendo uso de wearables para soportar procesos que impli-
quen movimiento? ¾Cómo esta información puede ser empleada? ¾Qué tipo de análisis se requiere

2Biomecanica: Es la disciplina que estudia los movimientos del cuerpo humano, es decir, los aspectos �siológicos
y mecánicos implicados en el movimiento [2]

3Dispositivos �wearable�: que hacen parte de la IoT , y los cuales, entre varias de sus características, destacan
principalmente que estos se pueden encontrar siempre con el usuario y éste puede en todo momento enviar o ejecutar
comandos, aun cuando se encuentre en movimiento o realizando sus actividades cotidianas [3] . Según Vandrico
Inc [4], el dispositivo wearable ideal debe contar con las siguientes características: vertible, debe ser usado en el
cuerpo; controlable, el dispositivo debe ser controlable por el usuario de forma activa o pasiva; brindar mejoras, el
dispositivo debe aumentar el conocimiento, facilitar el aprendizaje o mejorar la experiencia; movilidad, el dispositivo
debe dar a los usuarios la libertad de actuar naturalmente y no limitarse a un área �ja.
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a partir de la información capturada?

En forma general, hay un problema en la bidireccionalidad en un entorno de aprendizaje en
línea para habilidades motrices, por lo que se piensa que es posible el uso de dispositivos wearables
a través de un contexto de IoT para capturar datos a partir de movimientos periódicos en el cuer-
po humano. Esto pensando en un modelo de aprendizaje por imitación de habilidades motrices
donde una persona experta realice un movimiento y el cual se intente replicar por otra. A partir
de esto, surge la siguiente pregunta como punto de partida para una investigación que involucra
varios de los cuestionamientos previos. ¾Cómo realizar análisis comparativo de habilida-
des motrices periódicas que garanticen realimentación de la actividad? Con base en
este cuestionamiento se plantea la siguiente hipótesis: �Es posible la integración de IoT desde la
perspectiva de dispositivos wearables para la captura de datos asociados a habilidades motrices pe-
riódicas y posterior análisis comparativo a partir de un algoritmo para garantizar realimentación�.

Se propone entonces el desarrollo de un sistema a partir del aprendizaje por imitación que in-
volucre el uso de dispositivos wearable para obtener los datos asociados a movimientos periódicos
humanos para su posterior análisis. En general se pretende obtener los datos con una persona ex-
perta que alimente un banco de datos (dataset), luego, con éste banco se pueda �comparar� datos
con los recolectados de una persona que desee aprender a realizar este movimiento y �nalmente
con el sistema brindar algún tipo de cali�cación o recomendación.

1.2. Antecedentes

En miras de contextualizar en el ámbito cientí�co los tópicos relacionados con esta tesis, en
este apartado se realizó una recopilación de investigaciones que involucran el uso de dispositivos
wearable, detección de movimiento y algoritmos empleados. Para esta aproximación, se encuentra
que los artículos se pueden agrupar en tres grupos temáticos. En primer lugar, se encuentran
los artículos que emplean sensores en el cuerpo. En segundo lugar encontramos los artículos que
emplean vídeo o kinect para el análisis de los movimientos y �nalmente los que emplean algorit-
mos para realizar realimentación en las habilidades motrices, en este caso, se realizó a partir del
algoritmo Dynamic Time Warping.

1.2.1. Análisis de investigaciones del año 2017 al 2021

Realizando una contextualización acorde a las investigaciones que se han desarrollado en los
últimos 5 años, a partir de un análisis de corpus de textos se buscaron las palabras mas relevantes
para tres conjuntos de datos. Estos se obtienen a través de una revisión con la base de datos
bibliográ�ca Web of Science (WoS), ubicando las búsquedas en las temáticas descritas bajo las
cadenas de búsqueda TS=(Wearable AND Movement AND Analysis); TS=(kinect AND Move-
ment) y TS=(�dynamic time warping� AND movement). Para la búsqueda referente a wearable,
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se encontraron 694 documentos relacionados con la temática, en el caso de Kinect, se encontraron
464 documentos relacionados y para el caso de DTW, se tienen un total de 112 documentos.

Los siguientes son los primeros 100 documentos que se hayan a partir de la cadena de búsqueda
Wearable AND Movement AND Analysis: [6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21,
22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47,
48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73,
74, 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 97, 98, 99,
100, 101, 102, 103, 104, 105].

A continuación se muestran los primeros 100 documentos encontrado bajo la cadena de bús-
queda kinect AND Movement: [106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113, 114, 115, 116, 117, 118, 119,
120, 121, 122, 123, 124, 125, 126, 127, 128, 129, 130, 131, 132, 133, 134, 135, 136, 137, 138, 139,
140, 141, 142, 143, 144, 145, 146, 147, 148, 149, 150, 151, 152, 153, 154, 155, 156, 157, 158, 159,
160, 161, 162, 163, 164, 165, 166, 167, 168, 169, 170, 171, 172, 173].

Estos, corresponde a los documentos encontrados bajo la cadena de búsqueda �dynamic time
warping� AND movement: [174, 175, 176, 177, 178, 179, 180, 181, 182, 183, 184, 185, 186, 187,
188, 189, 190, 191, 192, 193, 194, 195, 196, 197, 198, 199, 200, 201, 202, 203, 204, 205, 206, 207,
208, 209, 210, 211, 212, 213, 214, 215, 216, 217, 218, 219, 220, 221, 222, 223, 224, 225, 226, 227,
228, 229, 230, 231, 232, 233, 234, 235, 236, 237, 238, 239, 240, 241, 242, 243, 244, 245, 246, 247,
248, 249, 250, 251, 252, 253, 254, 255, 256, 257, 258, 259, 260, 261, 262, 263, 264, 265, 266, 267,
268, 269, 270, 271, 272, 273, 274, 275, 276, 277, 278, 279, 280, 281, 282, 283, 284, 285]

Para encontrar y contextualizar tópicos de investigación del año 2017 al 2021 bajo las cadenas
de búsqueda mencionadas, se hizo un análisis de corpus haciendo uso del lenguaje R. Esta idea
surge a partir de un conjunto de colaboraciones realizadas en análisis de datos en el contexto del
turismo [286] [3] [287] y la construcción propia de los antecedentes en esta investigación dada en
la publicación [288]. Para ello, se uso el campo Abstract desde los registros obtenidos en WoS. Con
los abstracts, se crean un banco de datos de corpus haciendo uso de las palabras que los componen.
En este caso se descartan pronombres, palabras de uso cotidiano, las palabras propias usadas en
la búsqueda y algunas palabras que se enmarcan en los corpus, pero que no son representativas
ni relevantes para el tema (por ejemplo verbos o números escritos en letras). Con esto se pue-
de encontrar un listado de palabras con su frecuencia de repetición y dendogramas en el que se
asocian palabras según la proximidad entre ellas. Con estas agrupaciones se puede deducir que te-
máticas son relevantes en las investigaciones para el periodo comprendido entre el año 2017 al 2021.

El algoritmo utilizado a partir de una matriz de términos por documento [289], encuentra el
peso de cada palabra según la cantidad de documentos en que se encuentra, su frecuencia de uso y
el peso de estas respecto a otras palabras a partir de la formación de una matriz de distancias, que
encuentra la distancia entre cada palabra del corpus (el código fuente en lenguaje R se encuentra
en el Apéndice A).

Para la frecuencia de utilización de las palabras, el algoritmo entrega como resultado para su
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Figura 1.1: Izquierda: Nube de palabras correspondiente a la cadena de búsqueda Wearable AND
Movement AND Analysis.
Centro: Nube de palabras correspondiente a la cadena de busqueda dynamic time warping AND
movement.
Derecha: Nube de palabras correspondiente a la cadena de búsqueda kinect AND Movement

representación, un grá�co de nube de palabras, que muestra para las cien palabras más relevantes
encontradas en los diferentes corpus. En las imágenes, su tamaño, color y centralidad obedecen
a la frecuencia de utilización de cada palabra, donde para las palabras que se repiten con mayor
frecuencia se miran en la parte central del grá�co y con un tamaño más grande, mientras que las
palabras menos usadas tienden a ubicarse en los limites del grá�co y de un tamaño menor.

Por otro lado, haciendo uso de un algoritmo de agrupamiento a partir de una matriz de distan-
cias para los diferentes abstracts encontrados, El algoritmo determina las palabras que componen
la matriz se puede representar con el uso de dendogramas, que según la proximidad de las dis-
tancias se encuentran asociaciones que representan las temáticas tratadas en las investigaciones
encontradas con las cadenas de búsquedas.

En las �gura 1.1, se muestra las nubes de palabras encontradas para las cadenas de búsqueda
correspondiente. Así mismo, en la �gura 1.2, se ilustran los dendogramas correspondientes a las
cadenas de búsqueda.

Cadena de búsqueda: Wearable AND Movement

Para esta cadena de búsqueda, se se descartan las palabras: also, may, however, use, two, can,
wearable, coi, analysis, using, movement y movements.

En la �gura 1.1, en la izquierda se encuentra que las palabras mas frecuentes que se encuentran
en los abstract son data, sensors, system, gait, results, study, patients, human, motion y device.
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Figura 1.2: Izquierda: Dendograma correspondiente a la cadena de bus queda Wearable AND Mo-
vement AND Analysis.
Centro: Dendograma correspondiente a la cadena de busqueda dynamic time warping AND mo-
vement.
Derecha: Dendograma correspondiente a la cadena de búsqueda kinect AND Movement
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En este sentido se muestra que los trabajos analizados para este periodo se basan en estudios que
implican el manejo de datos, sistemas que incluyen el uso de sensores y dispositivos, el análisis de
marcha, análisis de desempeño y los resultados correspondientes para estas áreas.

Por su lado, los dendogramas ubicados en la �gura 1.2, ubicado en la parte izquierda, muestran
grupos de palabras asociadas, en este caso se observan tres grandes grupos, todos asociados a la
palabra marcha. El primero, que asocia mayor numero de palabras relaciona dispositivos para el
monitoreo con medidas inerciales, desempeño a partir de factores tiempo, desempeño en investi-
gaciones clínicas y desempeño en la precisión. La segunda asociación de palabras que se encuentra
en el dendograma, muestra relaciones de pacientes con métodos para el uso de dispositivos en el
cuerpo, resultados de estudios y movimientos humanos. Finalmente, se tiene que el ultimo grupo
de palabras asocia la palabra datos con sistemas de sensores.

Cadena de búsqueda: kinect AND Movement

En este caso, se excluyen las palabras: kinect, system, two, one, however, can, also, movement
y movements.

En la �gura 1.1, en su parte central, se observan la frecuencia de las palabras para la búsqueda
de "kinect AND Movement". Acorde a la grá�ca generada, se mira que las palabras con mayor fre-
cuencia son movimiento, usos, datos, resultados, propuestas, pacientes, métodos, rehabilitación,
sensores, análisis, reconocimiento, entrenamiento, modelos, cuerpo, desempeño. Esto conlleva a
pensar que en el caso de estas temáticas, los estudios se inclinan principalmente al estudio de mo-
vimiento a partir de datos obtenidos con sensores en mayor medida en rehabilitación de pacientes
o estudios de análisis de movimientos para entrenamiento deportivo.

En la �gura 1.2, en su parte central, se encuentra dos grandes grupos de palabras relacionadas.
En el primer caso, se encuentra en los niveles mas altos, las palabras algoritmo, distancia y tra-
yectoria, asociada a la palabra características. Observando que es de interés para esta búsqueda
los temas que tratan acerca de las características con el desempeño y precisión en la clasi�cación.
Se observa también las características en los resultados a partir de diferentes análisis en patrones
y características en la información de sensores para la comparación en el estudio de modelos. Por
otra parte, se encuentra en el segundo grupo que las temáticas están asociadas al estudio de datos
y métodos para el reconocimiento en movimientos de humanos, propuestas de sistemas y métodos
para movimientos.

Cadena de búsqueda: Dynamic Time Warping AND movement

Para este caso, se excluyen las palabras: dynamic, time, warping, movement, can, use, used,
movements, dtw, two, �rst y also.

En la �gura 1.1, en su apartado derecho se muestra el resultado para la cadena de búsqueda
"Dynamic Time Warping AND movement", se observa en la �gura que las palabras con mayor
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frecuencia para ésta búsqueda son usos, métodos, datos, propuesta, base, sistemas y resultados.
En menor medida, reconocimiento, humano, movimientos, algoritmos, desempeño, trayectorias,
aproximación, diferencias, precisión, características y clasi�cación. En este sentido se observa que
las palabras se centran el el uso de datos a partir de movimientos humanos y el desempeño de los
algoritmos para diferentes propósitos como reconocimiento de diferentes trayectorias y aproxima-
ciones en las analíticas.

En la �gura 1.2, en su parte derecha, se encuentran tres agrupaciones visibles, todos en relación
con la palabra movimientos. El primero hace referencia a trabajos relacionados con la rehabilita-
ción de pacientes a partir de el uso de datos capturados de humanos. El segundo grupo, se relaciona
principalmente con el uso de datos a partir del cuerpo humano con sistemas de análisis, evaluación
y resultados de estos en estudios clínicos y la propuesta de diferentes métodos para este propósito.
el tercer grupo, muestra que el usos de sensores mirando su desempeño y su precisión para el de-
sarrollo de diferentes métodos en la captura de información para realizar y mostrar comparaciones.

En las tres búsquedas, se observa que la captura y estudio de los datos en movimientos huma-
nos es pieza fundamental en la literatura para los últimos cinco años. En este aspecto, el manejo
de los datos se puede dar a partir de sistemas de sensores, sistemas para el reconocimiento de
movimientos, sistemas para clasi�cación de movimientos y sistemas para el análisis de estos datos.
Lo anterior conlleva a pensar que la temática de esta investigación se encuentra enmarcada en
tópicos relevantes que se están desarrollando en el periodo comprendido entre 2017 y 2021, dando
pie a que los resultados obtenidos son actuales, interesantes y relevantes.

A continuación, a partir de un mapeo sistemático realizado en WOS y Scopus, se muestra en
resumen las investigaciones con relevancia para los propósitos de ésta investigación que se encon-
traron en el campo.

1.2.2. Investigaciones que emplean vídeo o kinect

Compressive sensing based recognition of human upper limb motions with kinect skeletal data
[290] En este artículo, se propone un método de reconocimiento de movimiento de las extremi-
dades superiores basado en la detección de datos esqueléticos de kinect. Para este estudio se
seleccionaron participantes y se les solicitó que realizaran tres acciones de las extremidades de las
extremidades superiores, que se capturaron mediante un sensor kinect. Los datos esqueléticos del
sensor kinect elegido para la tarea de reconocimiento se convierten inicialmente en una imagen
RGB (Red, Green, Blue) comprimidas. Las imágenes alimentan a una red neuronal convolucional
de retroalimentación para aprender y reconocer acciones directamente en el dominio comprimido
evitando la necesidad de utilizar algoritmos de descompresión.

Novel data fusion strategy for human gait analysis using multiple kinect sensors [291] El aná-
lisis de la marcha humana utilizando el sensor Kinect de microsoft es un área de investigación
intrigante. La fusión de los datos de varios sensores para el análisis clínico de la marcha mediante
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instrumentos calibrados ayuda a producir resultados más precisos. En este artículo se propone e
implementa una técnica novedosa para la calibración espacial. Este artículo hace hincapié en una
técnica novedosa de utilizar cinco sensores Kinect V2 (cuatro clientes y un servidor) y métodos
de fusión de datos para crear esqueletos uni�cados para el análisis de la marcha por sujeto. Es-
tos erradican los problemas de posos del esqueleto inexactas causados por oclusiones o fallas de
seguimiento de un solo kinect que, de lo contrario, sigue siendo un problema en la mayoría de
los sistemas de detección basados en visión. Se comparan dos métodos para estimar de sistemas
lineales de tiempo discreto. El primero es el �ltrado clásico de Kalman, que proporciona resultados
precisos cuando se supone que las perturbaciones de estado son ruidos blancos gaussianos y ruidos
de medición y se pueden obtener las propiedades estadísticas. En segundo lugar, se utiliza un �ltro
Set - Membership que también se basa en el principio de predicción y corrección. Se propone un
nuevo enfoque de �ltrado de pertenencia al conjunto en el que el ruido de medición se modela
mediante la función de densidad de probabilidad gaussiana multivariante limitada por 1 a +1. Con
base en nuestras observaciones de los marcos lineales unidas con la investigación de intervalos, las
dos fases del estimador se realizan de manera productiva. Ambas técnicas de fusión se prueban en
datos sobre el suelo y en cinta rodante y los resultados se validan y comparan con la verdad del
suelo obtenida mediante los sistemas de captura de movimiento de Qualisys. El enfoque propuesto
también se compara cuantitativamente con los métodos más avanzados.

A Design and Implementation of Fitness Application Based on Kinect Sensor [292] Este ar-
tículo se centra en KINESS, una aplicación de windows que retroalimenta la precisión de los
movimientos de �tness basados en sensores kinect. La característica de esta aplicación es utilizar
la cámara de kinect y el sensor de reconocimiento de articulaciones para dar retroalimentación al
usuario para que se ejercite en la posición correcta de �tness.En este momento, la distancia entre
el usuario y el Kinect se mide utilizando el emisor de infrarrojos y el sensor de profundidad de
infrarrojos de Kinect y se miden la articulación, que es la posición de la articulación del usuario,
y los datos del esqueleto de cada articulación. Con estos datos, se calcula una cierta distancia
para cada posición articular y postura del usuario, y se determina la precisión de la postura. Y
está implementado para que los usuarios puedan veri�car su postura a través de la cámara RGB
de Kinect. Es decir, si la postura del usuario es correcta, la información del esqueleto se muestra
como una línea verde, y si no es correcta, la parte inexacta se muestra como una línea roja para
informar intuitivamente. A través de esta aplicación, el usuario recibe retroalimentación sobre
la precisión de la posición de ejercicio, para que pueda ejercitarse en la posición correcta. Esta
aplicación clasi�ca el área de ejercicio en tres áreas: cuello, cintura y pierna, y aumenta la tasa de
reconocimiento de Kinect al excluir posiciones que Kinect no reconoce debido a las articulaciones
superpuestas en la posición de cada área de ejercicio. Y al �nal de la aplicación, el último ejercicio
se muestra como una imagen durante 5 segundos para inspirar una sensación de logro y para
ejercitarse continuamente.

Markov chain modeling and simulation of breathing patterns [293] En este artículo se, analiza
un movimiento periódico, como es la respiración, a partir de la captura de datos por vídeo y su
procesamiento para clasi�cación a partir de cadenas de Markov en tiempo continuo (CTMC). El
patrón de frecuencia respiratoria (FR), estimado por los signos vitales medidos de los pacientes
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monitorizados en el hospital, se aproxima como un CTMC, cuyos estados y parámetros se selec-
cionan mediante un análisis estadístico apropiado. Luego, se proponen dos simuladores, basados
en software y hardware que se prueban con algoritmos basados en vídeo para la estimación de la
FR y la detección de eventos de apnea. Los resultados, muestran que los patrones de FR realis-
tas, incluidos los trastornos respiratorios especí�cos, pueden describirse con precisión mediante el
modelo propuesto; además, los simuladores pueden reproducir patrones de respiración prácticos
para el análisis de vídeo. El modelo estadístico CTMC presentado en esta investigación, puede ser
estratégico para describir patrones de respiración realistas y diseñar simuladores útiles para de-
sarrollar y probar sistemas de monitoreo basados en procesamiento de vídeo novedosos y efectivos.

�Training classi�ers with shadow features for sensor-based human activity recognition� [294],
en este caso, el empleo de kinect es fundamental para la captura de datos, pero a su vez emplean
un sensor en un dispositivo wearable, donde logran capturar datos para el uso de un algoritmo de
clasi�cación a partir del aprendizaje supervisado. En este trabajo se propone un proceso de entre-
namiento/prueba para construir/utilizar un modelo de clasi�cación basado en el reconocimiento
de la actividad humana (HAR). Tradicionalmente, el HAR se ha realizado mediante un clasi�ca-
dor que aprende las actividades de una persona entrenando con datos esqueléticos obtenidos de
un sensor Kinect. Estos datos esqueléticos son las coordenadas espaciales (x, y, z) de diferentes
partes del cuerpo humano. La información numérica forma series de tiempo de las secuencias de
movimiento, que pueden utilizarse para entrenar el clasi�cador. Los rasgos se in�eren a partir de
la dinámica de los movimientos corporales, modelando así el impulso subyacente de las actividades
realizadas. Proporcionan dimensiones adicionales de información para caracterizar las actividades
en el proceso de clasi�cación y, por tanto, mejoran signi�cativamente la precisión de la clasi�cación.

1.2.3. Investigaciones que involucran el uso de dispositivos para el aná-

lisis de movimientos

�Decision-tree-based human activity classi�cation algorithm using single-channel foot-mounted
gyroscope� [295], Este documento presenta un método basado en un árbol de decisiones a partir
de características temporales para diferenciar entre las zancadas individuales de caminar, correr,
subir y bajar escaleras utilizando un solo canal de un giroscopio montado en el pie. El método es
adecuado para su implementación en hardware con recursos limitados. Los resultados demuestran
que un sistema de clasi�cación ligero pero robusto es factible para su implementación en hardware
integrado para la monitorización diaria en tiempo real.

�Open dataset for the automatic recognition of sedentary behaviors� [296], En el artículo, se
muestra como se construye y evalúa un dataset para el reconocimiento automático (clasi�cación)
de los comportamientos sedentarios. Lo hace a través de dispositivos wearables y smarthphones
y �nalmente compara técnicas de clasi�cación de minería de datos bien conocidas con el �n de
identi�car el método más preciso para la clasi�cación de comportamientos de�nidos.

�Physical human activity recognition using wearable sensors� [297] En este documento se presen-
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ta una revisión de las diferentes técnicas de clasi�cación utilizadas para reconocer las actividades
humanas a partir de datos de sensores inerciales. Para ello se emplean cuatro técnicas de clasi�-
cación supervisada: �k-Nearest Neighbor (k-NN)�, �Support Vector Machines (SVM)�, �Gaussian
Mixture Models (GMM)�, y �Random Forest (RF)�.

�A novel saccade signals detection algorithm for EOG-based Human Activity Recognition (HAR)�
[298] Este artículo, propone un algoritmo de �detección de señales sacadicas para HAR basado
en Electrocardiograma (EOG)�, que apunta a mejorar el rendimiento del sistema HAR. En el
algoritmo propuesto, se utilizó el Patrón Espacial Común (CSP) para construir �ltros espaciales,
y luego usarlo para procesar señales EOG multicanal originales. Para validar el rendimiento del
algoritmo propuesto, se eligió una Máquina de Vector de Soporte lineal (SVM).

�Activity classi�cation using a single chest mounted tri-axial accelerometer� [299] Usa un acele-
rómetro triaxial para recopilar datos de actividades guiadas de la vida diaria (AVD) como sentar-
se, pararse, caminar y numerosas transiciones posturales realizadas bajo condiciones supervisadas
donde investigan la capacidad de discriminar estas AVD.

�Human activity recognition using thigh angle derived from single thigh mounted IMU� [300],
Este documento presenta un enfoque novedoso para detectar actividades humanas basadas en el
ángulo del muslo calculado utilizando datos de una sola Unidad de Medición Inercial (IMU). Este
algoritmo utiliza técnicas simples de procesamiento de señales que incluyen detección de picos,
detección de cruce por cero y temporizadores para identi�car la actividad.

�Light sport exercise detection based on smartwatch and smartphone using k-Nearest Neighbor
and Dynamic Time Warping algorithm� [301]. Esta investigación propone un sistema de detección
de actividad deportiva liviana que se puede realizar fácilmente por persona. El sistema utiliza
acelerómetros en un smartphone y un smartwatch. Los datos de la serie de tiempo del valor del
acelerómetro se procesarán mediante el método de ventana deslizante con el algoritmo k-Nearest
Neighbor y Dynamic Time Warping como un algoritmo de clasi�cación principal.

�The use of smartphone for gait analysis� [302], Éste estudio utiliza un acelerómetro de un
smartphone para cuanti�car las características del movimiento humano a partir de cuatro pasos
del diseño y desarrollo del sistema: operación de adquisición de datos, algoritmo de extracción de
características, diseño del clasi�cador y estrategia de toma de decisiones. Es posible extraer carac-
terísticas del acelerómetro de un teléfono inteligente utilizando un algoritmo de detección de picos.

�Human movement recognition based on the stochastic characterisation of acceleration data�
[3]. En este artículo, se propone y evalúa un algoritmo para detectar movimientos básicos huma-
nos a partir de datos medidos con un dispositivo wearable. El algoritmo propuesto está diseñado
para minimizar los requisitos computacionales mientras se logran niveles de precisión aceptables
basados en la caracterización de algunos puntos particulares en la serie temporal obtenida de un
único sensor, para este caso un acelerómetro triaxial.
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�Sports wearable device design and health data monitoring based on wireless Internet of things�
[303] diseña un sistema remoto que permite monitorear nivel de glucosa, presión de la sangre,
temperatura del cuerpo y nivel de saturación de oxígeno, todo lo anterior en marco de la prepa-
ración del atleta. Estos parámetros son utilizados para detectar un patrón particular y con ello
evitar una potencial lesión en un programa de entrenamiento deportivo especí�co. Usa Red de área
local (WLAN) y personal (WBAN). La tecnología se ha agregado a las soluciones de conectividad
IoT normales que son Wi-Fi y Bluetooth por otra parte solo se centra en recolectar parámetros
�siológicos generales, dejando una brecha a la hora de sensar parámetros especí�cos.

�Wearable heart rate monitoring intelligent sports bracelet based on Internet of things� [304]
ofrece un sistema que captura datos de monitoreo de signos vitales fácil de usar durante el entrena-
miento por parte de un deportista. A través de la tecnología de IoT, el sensor inalámbrico ZigBee
, Bluetooth y otras tecnologías de comunicación, se transmiten datos a una computadora personal
o a un teléfono móvil para el monitoreo, almacenamiento y análisis en tiempo real. Después del
procesamiento y análisis de los datos, los datos anormales recibirán una alarma en tiempo real
para realizar el seguimiento del estado de salud de la frecuencia cardíaca durante el entrenamiento.
Este sistema permite incorporar la funcionalidad de dar alarmas con base al análisis de los datos
recolectados pero solo se centra en un parámetro �siológico.

�Continuous health monitoring of sports person using IoT devices based wearable technology�
[305] ofrece un sistema que permite caracterizar la salud de los deportistas permitiendo generar
servicios médicos e�caces para mejorar el rendimiento del deportista. Con dispositivos de segui-
miento portátiles para recopilar detalles y seguimiento de los registros de ejercicio se analiza y
monitoreo la optimización efectiva de la salud del deportista. Se introducen técnicas de machine
learning , el uso de un clasi�cador profundo bayesiano (Ensemble Bayesian Deep Classi�cator).
Se utiliza la información del conjunto de datos de mHealth para analizar el proceso de monitoreo
de salud basado en los tres sensores que utiliza el atleta. Ofrece un proceso usando dispositivos
wearable, IoT, machine learning para crear un sistema de monitoreo de salud deportiva pero está
diseñado únicamente para el uso en el campo de la salud, lo cual implica una nula interacción por
parte de un atleta que quiera mejorar su técnica.

�Wearable human motion posture capture and medical health monitoring based on wireless sen-
sor networks� [306] tuvieron en cuenta cómo capturar las señales �siológicas y la transmisión
remota de información con el �n de clasi�car e identi�car los movimientos diarios de los objetos
monitorizados para garantizar un desarrollo óptimo con base a los dispositivos wearable y redes
WBAN, el sistema captura movimientos estáticos es decir posiciones dejando los movimientos
instantáneos o de precisión de lado.

�Computational e�cient wearable sensor network health monitoring system for sports athle-
tics using IoT� [307] han hecho un gran seguimiento al monitoreo inalámbrico de los parámetros
corporales enfocados a diversas aplicaciones como la realidad virtual, la rehabilitación, la ciencia
médica, la ciencia del deporte y la vigilancia. Es de notar que la red de sensores (WBAN) y su fun-
cionamiento ha llamado la atención entre la comunidad cientí�ca, tecnológica y de investigación.
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El dispositivo wearable está en la capacidad de: mostrar, registrar y rastrear los datos pertinentes
en la intemperie; la solución que este proyecto propuso es utilizar el modelo de red de sensores
inalámbricos basados en una red WBAN con todos los nodos de sensores transmitiendo de forma
inalámbrica al regulador basado en el protocolo de red Wi-Fi, por otra parte el costo es algo que
preocupa por lo que no es asequible para cualquier persona.

1.2.4. Investigaciones que se centran en realimentación de movimientos

realizados

Real-time biomechanical biofeedback e�ects on top-level ri�e shooters [308] El objetivo de este
proyecto se basó en examinar los efectos del entrenamiento con biofeedback biomecánico en tiempo
real sobre la técnica y el rendimiento de los tiradores de ri�es. Los tiradores de alto nivel fueron
asignados aleatoriamente a dos grupos diferentes, el primer grupo fue asistido con biofeedback y el
segundo grupo fue el grupo de control. El sistema utilizado para la captura de datos fue el software
EVaRT5.0 (Motion Analysis Corporation), el cual incluye cámaras de captura de movimiento y
placas de fuerza en el piso para medir fuerza y distribución de peso. Se pudo identi�car que el
grupo que recibió biofeedback auditivo individualizado la estabilidad en la postura del cuerpo y
del cañón, mejoraron sus rendimiento, el estudio respalda que la biorretroalimentación proporcio-
na una herramienta de entrenamiento innovadora que puede permitir a los atletas desarrollar sus
habilidades para mejorar el rendimiento.

Use of audio biofeedback to reduce tibial impact accelerations during running [309] En el 2014
Wood hace uso de los sistemas de bioretroalimentación auditivas con el �n de reducir el pico po-
sitivo de aceleración (PPA) en la tibia de corredores deportivos, el propósito de este estudio fue
investigar la viabilidad de utilizar la bioretroalimentación para reducir los PPA mientras se está
corriendo, los resultados obtenidos a�rman que los corredores que utilizaron el sistema pudieron
disminuir signi�cativamente el PPA durante la carrera. El sistema de bioretroalimentación utili-
zado por Wood realiza la captura de movimiento por medio de sensores inerciales, y la conexión
es una red de área corporal inalámbrica, la retroalimentación es suministrada por medio auditivo,
lo que permite una mayor movilidad. Wood propone el desarrollo tecnológico de sistemas de bio-
retroalimentación que aprovechan otras tecnologías inalámbricas (unidades de medición inercial
y/o iPods).

A Wearable Biofeedback Control System Based Body Area Network for Freestyle Swimming
[310] Este documento presenta un prototipo de un sistema de bioretroalimentación wearable dise-
ñado para la natación de estilo libre con enfoque en la medición de la rotación del tronco denomi-
nado ISWIM. El sistema consiste en un sensor inercial de nueve grados de libertad, incorporado
en una unidad central de recopilación y procesamiento de datos, y dos motores de vibración para
proporcionar retroalimentación. Estos dispositivos forman una red de área corporal (BAN). Este
sistema fue probado por cuatro nadadores recreativos en dos series de natación estilo libre, una
de control y otra con retroalimentación. Los resultados demuestran que existió una mejora en el
rendimiento de los nadadores reduciendo un 4.5% en el tiempo de la sesión. El sistema propuesto
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por Li en 2016, utiliza una unidad de procesamiento y almacenamiento de datos, sistemas de
telecomunicación y baterías de alimentación en un módulo que va montado sobre el atleta.

Automatic Classi�cation of Knee Rehabilitation Exercises Using a Single Inertial Sensor: a
Case Study [311]. En 2018 Bevilacqua hacen uso de unidades de medición inercial para el registro
de la aceleración y la velocidad angular de algunas extremidades humanas durante las actividades
físicas. Comúnmente esta técnica es utilizada en los programas de rehabilitación con ejercicios
después de una cirugía ortopédica. Lo que plantea este proyecto es el desarrollo de un sistema
de bioretroalimentación con técnica de aprendizaje automático que permita el análisis los datos
recogidos por la unidad de medición inercial y luego evaluar si cada repetición del ejercicio se
ejecutó correctamente o no.

A Novel Method to Estimate the Full Knee Joint Kinematics Using Low Cost IMU Sensors
for Easy to Implement Low Cost Diagnostics [312]. Este trabajo presenta un método novedoso y
exhaustivo para inferir el movimiento relativo completo de la articulación de la rodilla, incluyendo
la �exión/extensión, el varo/valgo y la rotación interna/externa, utilizando únicamente unidades
de medición inercial (IMU) de bajo costo conectadas a la parte superior e inferior de la pierna.
Además, los sensores pueden colocarse de forma arbitraria y sólo requieren una corta calibración,
lo que hace que sea una herramienta de análisis clínico fácil de usar y portátil, los resultados ob-
tenidos fueron prometedores al ser comparados con técnicas más elaboradas basadas en cámaras
de última generación y es escalable a otros segmentos del cuerpo.

A Dynamic Time Warping Approach to Real-Time Activity Recognition for Food Preparation.
[313] Pham y otros en el 2010, presentaron un sistema de clasi�cación de las actividad humana
realizadas en la cocina, el sistema integran IMU en los utensilios de la cocina. La técnica de re-
conocimiento se basó en un clasi�cador basado en la deformación dinámica del tiempo (DTW)
que segmenta y reconoce con éxito diez actividades de cocina de bajo nivel, Logrando excelentes
resultados de clasi�cación incluso si sólo se dispone de un pequeño número de muestras de entre-
namiento, lo que es especialmente relevante para los escenarios del mundo real.

A�ordable eRehabilitation Monitoring Platform. [314] Las personas que han sufrido una disca-
pacidad de la función motora necesitan participar en tratamientos de rehabilitación apropiados.
Los sensores inerciales dan la facilidad de ser llevados puestos y proporcionar una serie de medi-
das cuantitativas del movimiento humano. Janidarmian, Roshan, Radecka, y Zilic presentan en
este documento una plataforma de rehabilitación electrónica de bajo costo que emplea algoritmos
e�cientes para proporcionar una retroalimentación de alta precisión.

AR based Self-sports Learning System using Decayed Dynamic Time Warping Algorithm [315].
Este documento propone un sistema de aprendizaje deportivo que proporciona a los usuarios in-
formación multimodal en tiempo real sobre las diferencias entre los movimientos desarrollados por
el usuario y el de un experto. El sistema hace uso del algoritmo Decayed Dynamic Time Warping,
el cual permite la variación en la velocidad de movimiento de forma dinámica. El estudio concluye
que el algoritmo posee una carga computacional baja, lo que permite su uso en dispositivos con
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baja potencia de cálculo.

Quantitative Parameters Developing for Estimation of Rehabilitation Exercising on The Basis
of IMU Sensor Device [316] Este documento plantea el desarrollo de un sistema de bioretroalimen-
tación enfocado en proceso de rehabilitación de pacientes controlando la ejecución de un ejercicio
físico. Se hace uso de los sensores MEMS de los teléfonos inteligentes, el objetivo principal es
comparar el patrón de movimiento adquirido haciendo uso del algoritmo DTW como método de
estimación de la medida de similitud de los dos patrones.

Segmentation of Exercise Repetitions Enabling Real-Time Patient Analysis and Feedback Using
a Single Exemplar [317]. Los sistemas de rehabilitación física asistida por tecnología, proporcionan
una plataforma para que el paciente realice ejercicios de rehabilitación, además de reducir la carga
de tiempo del �sioterapeuta, disminuyen los costos y mejoran la salud mediante la retroalimenta-
ción. Desde el punto de vista de los algoritmos, las principales di�cultades para la clasi�cación de
los movimientos físicos, son la baja gama de movimiento, el ruido de los sensores, la inestabilidad
en los movimientos y la varianza en los movimientos. Sars�eld propone en este documento un
algoritmo práctico para su funcionamiento en tiempo real, que clasi�ca las repeticiones de ejer-
cicios sorteando las di�cultades mencionadas, incluyendo los que tienen patrones de movimiento
anormales y movilidad limitada.

En los tres tópicos de investigación seleccionados como los antecedentes de el presente traba-
jo de investigación, en varios de los documentos encontrados se observa que los esfuerzos están
encaminados a la clasi�cación, detección o reconocimiento de movimientos. Para ello hacen uso
de análisis de vídeo, kinect o diversos sensores que pueden ser colocados en diferentes partes del
cuerpo.

Los estudios para la captura de datos a través de dispositivos wearables son avanzados, y para
el caso de esta investigación, conlleva a que se pueda emplear éstas técnicas, en concreto se selec-
cionan los dispositivos que capturen datos inerciales de aceleración.

Ya en el plano del análisis de datos y los algoritmos estudiados en los trabajos, se observan
que las diferentes investigaciones apuntan a un interés en dos áreas: la detección y la clasi�cación
de los movimientos. En el caso de esta investigación, se logra encontrar una brecha de investiga-
ción respecto a la literatura estudiada ya que se requiere hacer una comparación entre los datos
generados a partir de movimientos de dos personas diferentes, es decir, se necesita un análisis
comparativo entre los datos generados por una persona experta y los datos generados por una per-
sona que desee aprender este tipo de movimientos, siguiendo el modelo dado por el aprendizaje
por imitación descrito en el planteamiento del problema.

El interés es el análisis de los movimientos periódicos, en el caso de la literatura encontrada,
los esfuerzos apuntan generalmente al análisis de marcha (gait análisis) en términos de detección
y clasi�cación, los parámetros encontrados se emplean para observar el número de pasos, largo
de la zancada, pasos respecto al tiempo y otros parámetros. Para el caso de esta investigación, se
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encuentra una segunda brecha al no solo desear hacer análisis de la marcha, sino explorar otras
alternativas de habilidades motrices periódicas como deportes o baile, detectar los parámetros a
analizar en estos otros casos y hacer un análisis más re�nado respecto a los datos arrojados por
los sensores con el propósito de poder realizar una comparación.

Finalmente se puede concluir respecto a los artículos encontrados, que es de gran relevancia
los estudios de análisis de datos generados a partir de movimientos y que estos presentan grandes
avances en las áreas de reconocimiento y clasi�cación, en su mayoría a partir de machine learning,
pero que en términos de algoritmos o sistemas que realicen comparación de datos, no se encuentran
estudios que lo hagan, por lo tanto, una investigación en este campo puede ser de gran relevancia
y trae consigo aportes muy interesantes.

1.3. Objetivos

Para el desarrollo de esta investigación, se plantean los siguientes objetivos.

1.3.1. Objetivo General

Proponer un modelo para la comparación de habilidades motrices periódicas a partir de la
captura de datos con tecnologías wearable.

1.3.2. Objetivos Especí�cos

1. Caracterizar y evaluar alternativas de dispositivos para la captura de datos generados a
partir de movimientos del cuerpo humano.

2. Construcción de un dataset a partir de patrones de movimientos periódicos generados por
expertos y capturados a través del(os) dispositivo(s) seleccionados al primer objetivo.

3. Diseñar, seleccionar o modi�car un algoritmo comparador de datos generados a partir de
movimientos periódicos del cuerpo humano.

4. Proponer experimento que permita hacer uso del algoritmo comparador para su evaluación.

1.4. Resultados obtenidos

Resultados asociados al objetivo 1

Para conseguir el alcance del primer objetivo, se planteó una aproximación metodológica que
parte desde un análisis de funcionalidad, consumo de batería y wearability para el diseño de un
dispositivo wearable con �nes académicos. A partir de lo desarrollado en la aproximación se hace
la selección de sensores que capturen datos de aceleración y la creación de un dispositivo. También
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se propone el uso de una aplicación en un smartphone que acceda al sensor de aceleración, y el
uso de este dispositivo a modo de dispositivo wearable para capturar los datos necesarios.

Resultados asociados al objetivo 2

Con el dispositivo creado para la captura de datos de aceleración, se realizan diferentes pruebas.
A partir de ellas y pensando en algo novedoso, se opta por seleccionar tres pasos básicos de baile
de salsa que al ser repetitivos se encasillan en movimientos periódicos. Tres personas de diferentes
academias de salsa realizan los pasos de baile seleccionados y con ello se logra consolidar un dataset
que es empleado a lo largo de esta investigación.

Resultados asociados al objetivo 3

Conociendo las características de los datos, se plantea un algoritmo que tiene dos entradas,
una que corresponde a los datos capturados de movimientos periódicos de una persona experta
y otro que corresponde a los datos capturados de movimientos periódicos de una persona que
desea aprender. El algoritmo presenta como salida una comparación entre los datos de entrada
que muestra si los movimientos son similares.

Resultados asociados al objetivo 4

Haciendo uso el data set creado y el algoritmo planteado, se hacen pruebas con el algoritmo y
se consigue determinar cuatro niveles de comparación.

1.5. Contribuciones

Se crea un aplicativo que a partir de un análisis de corpus de los abstracts de publicaciones.

Se desarrolla una aproximación metodológica para el desarrollo de dispositivos wearable.

Se crea un dispositivo wearable para la captura de datos de aceleración.

Se crea un dataset de pasos de baile de salsa.

Se crea una arquitectura con base en el modelo 4+1 vistas.

Se crea un algoritmo para la comparación de movimientos periódicos.

Se establecen 4 niveles de comparación de movimientos periódicos a partir del algoritmo de
comparación de movimientos.
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Capítulo 2

Marco Teórico

Resumen del capítulo

En el capítulo 2, se de�nen los diferentes conceptos abordados en el desarrollo del proyecto. Se
muestra como fue desarrollada la arquitectura a partir de un modelo de 4+1 vistas que resume
el funcionamiento y despliegue del sistema. Como componentes de alto nivel se obtiene que el
proyecto se puede dividir en tres partes generales: el componente wearable, el componente de
integración y el componente de plataforma. Partiendo de los tres componentes generales, primero
se muestra como se realiza la captura de datos a partir de dos alternativas, una forma a partir de
un prototipo wearable o una aplicación en un dispositivo móvil que cuente con un acelerómetro.
Se entregan como insumo datos que se pueden tomar en forma de series de tiempo. Los datos se
recopilan en el componente de integración, que en este caso corresponde a un dispositivo móvil.
Finalmente, pensando en el componente de plataforma, se abordan los conceptos encaminados al
tratamiento de datos a partir análisis de series de tiempo y el uso del algoritmo Dynamic Time
Warping.

2.1. Arquitectura con base en el Modelo 4+1 Vistas

Para desarrollar esta investigación, como punto de partida, se proponen tres componentes que
muestran el funcionamiento del sistema en una vista de alto nivel, [318]. Ellos son: el componente
de integración, el componente wearable y el componente de plataforma como se observa en la
�gura 2.1. De estos componentes, se consolidó una arquitectura de software desarrollada mediante
el modelo 4 + 1 vistas [319].

Componente de integración:

El componente de integración está destinado a ser una interfaz del lado del usuario, que recibe
los datos enviados por el dispositivo portátil, realiza algún tipo de procesamiento y �nalmente envía
estos datos a una plataforma, que se espera que a futuro se implemente en un sistema de E-learning.
El componente de integración está destinado a ser utilizado a través de un dispositivo móvil
(tableta o teléfono inteligente) que está conectado a través de Bluetooth al dispositivo wearable.

31
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Integration ComponentWearable Device Platform

Figura 2.1: Componentes del sistema

Este componente recibe los datos generados por el usuario y, después del procesamiento preliminar,
los datos se envían a una plataforma. En este caso, se utiliza la potencia de procesamiento del
dispositivo móvil y se proporciona interacción con el usuario a través de una aplicación.

Componente wearable

El componente wearable es responsable de obtener datos sobre los movimientos realizados
mediante el uso de sensores ubicados en el cuerpo del usuario, detectar estos movimientos y
transmitirlos a través de Bluetooth al componente de integración. En el caso de este trabajo,
también es considerado el uso de aplicaciones que permitan emplear un smartphone a modo
de dispositivo wearable, accediendo a sus sensores inerciales como pueden ser el acelerómetro y
giroscopio integrados al dispositivo móvil.

Componente Plataforma

En esta parte del sistema, la plataforma debe ser sea capaz de recibir la información enviada
a través del componente de integración, y ésta se procesa y almacena para evaluación y retroali-
mentación.

Arquitectura

Como se muestra en el planteamiento del problema en el capítulo 1, la enseñanza y el apren-
dizaje de las habilidades motoras en un ambiente virtual, se realizan de manera general, a través
de vídeos que conllevan a una acción comunicativa de forma unidireccional, donde una persona
experta que generalmente es un docente, presenta un vídeo para que sea visto por un estudiante,
y éste a su vez, imita los movimientos vistos en el vídeo. La Figura 2.2, representa el modelo del
negocio inicial a partir de un diagrama de casos de uso que resume la operación convencional de
estos sistemas.

Análisis de requisitos
En este caso, se espera que el sistema a implementar logre una comunicación bidireccional, pro-
porcionando una mayor interacción a partir de una realimentación en el proceso de enseñanza
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Skill Habilities Learning System

Student

Teacher

See video

Imitate movements

Upload Video

Figura 2.2: Modelo del Negocio

y aprendizaje de habilidades motrices, en particular en un contexto que involucre movimientos
periódicos. Por ello se plantean los siguientes requisitos para el sistema:

El sistema debe registrar los movimientos del usuario, tanto para el profesor como para el
alumno.

El sistema debe enviar los datos grabados a una plataforma.

El sistema debe almacenar los datos recopilados en los movimientos.

El sistema debe comparar los movimientos enviados por el alumno con los enviados por el
profesor.

El sistema debe mostrar los resultados de la comparación tanto para el alumno como para
el profesor.

Arquitectura de alto nivel
La propuesta arquitectónica de alto nivel se da a conocer en la �gura 2.3. Ésta utiliza como modelo
inicial del sistema a proponer. Aquí se muestra un usuario empleando dispositivo wearable. Este
dispositivo wearable envía información a través de Bluetooth a partir de los movimientos realiza-
dos por el usuario. Los datos son recibidos por el componente de integración, que consiste en una
tableta o un teléfono inteligente. El componente de integración, a demás de recopilar los datos
generados por el dispositivo wearable, también interactúa con el usuario sirviendo de interfaz. Una
vez que esta información está disponible, se envía a través de Internet al componente plataforma.
En la plataforma, la información se utiliza para monitorear al usuario, dar retroalimentación y
evaluar el progreso a partir de una comparación con los movimientos realizados por una persona
experta. Finalmente a partir de lo descrito, se procede a diseñar una arquitectura con base en el
modelo 4+1 vistas.

Arquitectura basada en el modelo 4 + 1 vistas
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Figura 2.3: Arquitectura de Alto Nivel

El modelo 4+1 vistas se utiliza para describir la arquitectura del sistema basado en el uso de
múltiples puntos de vista. En el Apéndice B, se realiza una descripción detallada de la arquitectura.

Vista de escenarios: La Figura 2.4 modelo de caso de uso del sistema, resume el funcio-
namiento del sistema, donde se presentan 3 actores: el alumno, el maestro o docente y el
componente de integración. El diagrama muestra que el maestro carga un vídeo y sube sus
movimientos usando un dispositivo wearable. Del mismo modo, el estudiante también usa
el dispositivo wearable y registra los movimientos que surgen cuando imita los movimientos
que se ven en el vídeo. Una vez que se registran los movimientos, se envían a través del com-
ponente de integración para que se puedan comparar, y esta comparación se puede mostrar
tanto para el alumno como para el profesor.

Vista lógica: Esta vista muestra la funcionalidad del sistema a través de las �gura 2.5 Diagra-
ma de secuencia del sistema, y de la �gura 2.6 Diagrama de clases del sistema. El diagrama
de secuencia muestra que el sistema comienza cuando el maestro carga un vídeo en el sistema
y carga los movimientos. Los datos generados por los movimientos del profesor se envían a
través del componente de integración y se guardan para su uso posterior. Luego, el estudian-
te usa el dispositivo portátil para capturar los datos generados al imitar los movimientos
que ve en el vídeo. A través del dispositivo portátil, estos datos se envían al componen-
te de integración y luego se almacenan. Se comparan los datos almacenados del profesor y
del alumno y se muestran los resultados de la comparación, tanto al profesor como al alumno.

La Figura 2.6 muestra el diagrama de clases del sistema. la clase Sensores, es la responsable
de recopilar los datos que se generan con los movimientos del usuario. La clase Wearable se
encarga de sincronizar los datos recopilados por los sensores, también adapta la información
para que pueda enviarse y, envía los datos a través de Bluetooth. La clase Componente de
integración debe estar sincronizada con la clase Wearable; debe mostrar la información a
modo de interfaz de usuario y envía la información ya preprocesada a la plataforma a través
de Internet. La clase Plataforma debe almacenar la información generada por el profesor y el
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Skill Habilities Learning System

Student

Teacher

Integration Component

See Video

Use wearable device

Imitate movements

Receive Student Data

Upload Video

Send Data

Load Movement

Compare Movemet

Show Comparation

Figura 2.4: Casos de Uso del Sistema
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SequenceDiagraminteraction

Lifeline1: Student Lifeline2: Teacher Lifeline3: Integration Component Lifeline4: Upload Video Lifeline5: Load Movement Lifeline6: See Video Lifeline7: Use wearable device Lifeline8: Imitate movements Lifeline9: Receive Student Data Lifeline10: Send Data Lifeline11: Compare Movemet Lifeline12: Show Comparation

1 : Teacher upload video in system

2 : Teacher load movement in system
3 : Movement saved in plataform

4 : System send movement to integration component

5 : Student use wearable device

6 : Student see video in uploaded in system

7 : Student imite movement using wearable device

8 : Wearable sends data collected from the movement

9 : Integration component receives data

10 : Integration component send data to platform
11 : data send for comparation 12 : comparation loaded

13 : Data comparation sended
14 : Data comparation sended

Figura 2.5: Diagrama de secuencia

alumno. La clase de comparación utiliza esta información almacenada para poder compararla
y mostrarla. Finalmente, tenemos la clase Usuario, que hereda sus atributos a tres clases:
Admin, Profesor y Estudiante, quienes representan a los usuarios del sistema y son los
responsables de cargar los datos que surgen a partir de movimientos al sistema.

Vista de desarrollo: en este caso la �gura 2.7, muestra que las clases se observan en tres
componentes principales; el componente wearable, el componente Dispositivo (inicialmente
llamado componente de integración) y el componente de plataforma. Se espera que se desa-
rrollen con baja codependencia entre ellos, lo que permite que su realización sea de forma
independiente. El componente wearable contiene sensores, que logran generar datos a partir
de movimientos del cuerpo humano, en este caso, son datos de aceleración. Asimismo, este
componente contiene un dispositivo wearable que será usado por el usuario y que debe ser
capaz de capturar la información sobre los movimientos realizados por el usuario y también
de realizar algún preprocesamiento de dicha información, para que esta pueda ser utilizada.
El componente Dispositivo se desarrollará a través de una aplicación para un dispositivo
móvil, inicialmente se piensa en Android. Debe servir como una puerta de enlace entre el
componente wearable y el componente de Plataforma. También debe proporcionar al usua-
rio una interfaz adecuada en la que se puedan mostrar los datos obtenidos y sus resultados.
Finalmente, el componente de Plataforma es responsable de recopilar la información alma-
cenada en una base de datos y también es donde debe llevarse a cabo todo el procesamiento,
que culmina en la comparación de dicho movimiento con otro previamente almacenado en
la plataforma. En este caso, la comunicación entre el componente wearable y el componente
del dispositivo se realizará a través de Bluetooth Low Energy. Y la comunicación entre el
componente Dispositivo y el componente Plataforma se realizará a través de Internet.

Vista del proceso: En este caso, el diagrama de actividad de la �gura 2.8 muestra los aspectos
dinámicos del sistema. En este caso, el proceso comienza con el profesor cargando un vídeo
instructivo. Luego, el maestro usa el dispositivo portátil para cargar los movimientos al
sistema y luego se envían a través del componente de integración a la plataforma. A su vez, el



2.1. ARQUITECTURA CON BASE EN EL MODELO 4+1 VISTAS 37
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Figura 2.6: Diagrama de clases
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Figura 2.7: Diagrama de componentes
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estudiante también carga estos movimientos con el dispositivo portátil y estos movimientos
se envían a la plataforma a través del componente de integración. Para ambos casos, los
movimientos se almacenan en la plataforma. El sistema carga ambos movimientos para
poder compararlos y, una vez comparados, se muestran mediante la integración al alumno o
al profesor, según corresponda.

Vista física: La Figura 2.9 Diagrama de implementación, muestra la implementación física
del sistema, donde está el dispositivo portátil, que se comunica a través de Bluetooth con
el componente de integración, que está alojado en un teléfono inteligente o tableta que, a
su vez, se comunica a través de Internet con la plataforma, que está alojada en un servidor.
Debe notarse que los resultados de la comparación se muestran a través de una interfaz web.

2.2. Planteamiento inicial de la Solución

Visto desde el diagrama de componetentes (�gura 2.7), el diagrama de despliegue (�gura 2.9) y
los componentes del sistema (�gura 2.1) se plantean tres módulos independientes e interoperables.
En primer lugar se busca el desarrollo un dispositivo wearble que cumpla con los requerimientos
dados en esta sección. En este caso consta de un dispositivo que tenga la capacidad de realizar
la captura de datos generados a partir de movimientos. Luego se realiza el desarrollo de una
aplicación en un dispositivo movil que sea capaz de recibir y realizar un preprocesamiento de
los datos generados a partir de los sensores del dispositivo wearable. Finalmente se plantea un
algoritmo con el que se analizan los datos generados por el dispositivo wearable y preprocesados por
el dispositivo móvil, el algoritmo debe ser capaz de comparar éstos datos con otros realizados por
una persona experta con el �n que en trabajos futuros pueda ser implementado en una plataforma.

2.3. Dispositivos wearable

Para este caso se encontraron dos alternativas para el empleo de dispositivos wearable. En
primer lugar se realizó un desarrollo dispositivo a modo de prototipo con base a una metodología
propuesta para el desarrollo de dispositivos wearable [320]. Por otra parte se propone también
emplear la aplicación acelerometer meter, usando el dispositivo móvil directamente como wearable.
[321]

2.3.1. Prototipo wearable

Para el desarrollo del prototipo según lo desarrollado en la aproximación metodológica pro-
puesta por [320], donde se parte desde un análisis de funcionalidad, consumo de batería y
"wearability"(portabilidad) para el desarrollo de un dispositivo wearable. el modelo se resume
en la �gura 2.10.



2.3. DISPOSITIVOS WEARABLE 39

Upload video

Teacher Student WearableDevice IntegrationComponent Platform

Load Movement

Use Wearable

Send Movement Data

Save Video

Compare Movement

Load Teacher Movement

See video

Imitate Movementes

Student ViewTeacher View

Save Movement Data

Show comparison

Load Student Movement

Figura 2.8: Diagrama de actividades
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FUNCIONALIDAD

F1. Definición de requisitos

F4. Pre procesamiento en el
modulo secundario wearable

F2. Revisión del estado del
arte

F3. Elementos
seleccionados

F5. Pre procesamiento en el
modulo primario wearable

BATERÍA

B2. Opciones de
batería

B3. Selección de batería

WEARABILITY

W2. Definición de
parámetros de wearability

W1. Guías de
wearability

W3. Diseño de carcasa

B1. Cálculo de la
energía consumida

Figura 2.10: Modelo Desarrollo Prototipo Wearable

Funcionalidad

La funcionalidad se re�ere a una categoría en el modelo propuesto donde con base a la captura
de requisitos, la revisión del estado del arte y la selección de elementos se realiza el diseño de los
módulos primarios y secundarios, siendo el módulo primario, el encargado del procesamiento de
la información y el secundario, el encargado de la recolección de datos y envío de estos al módulo
primario. En resumen, el módulo primario corresponde a una aplicación en un dispositivo móvil
y el módulo secundario corresponde al dispositivo wearable.

De�nición de requisitos

El diseño del dispositivo con base a la arquitectura propuesta busca la captura de movimientos
del cuerpo humano donde se requiere que el dispositivo logre capturar datos generados a partir de
movimientos periódicos para personas adultas y se espera que lo haga a lo largo de un minuto. El
resumen de los requerimientos se encuentra en las tabla 2.1.

Revisión del estado del arte

Este apartado hace referencia a realizar una inspección de los dispositivos que se encuentran
en el mercado o que pueden ser empleados para un desarrollo tecnológico, acorde a los requeri-
mientos propuestos previamente. Para ello después de indagar los sensores que se requieren para



2.3. DISPOSITIVOS WEARABLE 41

la captura de movimientos de forma sencilla y e�caz, se piensa en cuales dispositivos puedan ser
empleados para ello. Se cree entonces que esta actividad se puede realizar a partir de aceleróme-
tros, magnetrónomos y/o giroscopios. Un acelerómetro es capaz de medir la aceleración generada
por su movimiento. El magnetrónomo, es capaz de medir campos magnéticos encontrados en el
espacio. Y �nalmente, un giroscopio, mantiene la misma orientación, muestra la dislocación en
su eje y con ello brinda la posición exacta en relación con un punto de partida. En nuestro caso,
optamos por el empleo de las medidas de aceleración como medida para la captura de datos y
en este sentido pretendemos emplear dispositivos que contengan acelerómetros para el desarrollo.
Luego, se de�nen dispositivos que pueden emplearse para la captura de los datos de aceleración.
La tabla 2.2 resume los dispositivos explorados y seleccionados como para tal �n.

Elementos seleccionados

De acuerdo a los requerimientos y el estado del arte, se selecciona como dispositivo wearable
el YJ-16009-NRF51822 Low power Bluetooth. En este caso el dispositivo cuenta con las caracte-
rísticas para la captura de datos a partir del acelerómetro y al ser apto para desarrollo hardware
y software, se puede adaptar a las necesidades propias de los requisitos descritos previamente. La
tabla 2.3 resume las justi�caciones para su selección.

Pre procesamiento en el Módulo Secundario Wearable

El módulo secundario hace referencia al dispositivo de muestreo de datos, encargado de la
recolección, codi�cación y envío de datos. Esta unidad debe estar equipada de componentes aptos
para la obtención de datos a partir de movimientos del cuerpo humano, tecnologías de comuni-
cación inalámbrica y conexión con periféricos externos. Debe tener como características un nivel
adecuado de procesamiento y tamaño conveniente para no crear algún tipo de interferencia con los
movimientos del usuario. De acuerdo a la revisión del estado del arte descrita, se evalúan dispo-
sitivos posiblemente útiles para el desarrollo del prototipo planteado y se selecciona el dispositivo
YJ-16009-NRF-51822, (�gura ) donde para éste caso a una frecuencia de muestreo de 50 Hz con
una tiempo de envió de 60 ms. Las principales características del dispositivo se encuentran en la
tabla 2.4 [322]

Una vez seleccionado el dispositivo a utilizar en nuestro prototipo, se procede a programar este
hardware con ayuda de Nordic Semiconductor Infocenter [322], el cual es una biblioteca integral
que contiene documentación técnica para soluciones y tecnologías actuales. En esta biblioteca se
encuentra información importante para crear y administrar adecuadamente los entornos de desa-
rrollo. Además, provee un completo rango de herramientas hardware y software como los Kits de
Desarrollo de Software (SDK), con ejemplos para facilitar el desarrollo de �rmware para diferentes
dispositivos y aplicaciones.

A continuación, se presenta una breve descripción del desarrollo de la aplicación, la cual es
programada en nuestro dispositivo. En la �gura 2.12 se observa un diagrama de componentes
básicos que proporciona una visión general de la estructura del sistema. Muestra la organización
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Figura 2.11: Dispositivo YJ-16009-NRF-51822

de los componentes software, sus interfaces y las dependencias entre ellos.

El desarrollo del sistema se programa en el lenguaje de programación C, utilizado en los SDK
de Nordic. Dispone tanto de estructuras comunes de lenguajes de alto nivel, como de construc-
ciones que permiten un control a muy bajo nivel. Como todo programa en C se compone de un
conjunto de funciones, donde la función principal main es la primera que se ejecuta. En seguida,
se detallan en forma resumida los componentes del sistema, los cuales como se observa en la �gura
2.12, pueden ser código fuente (archivos fuente .c), código binario, librerías con interfaz de�nida
(archivos de cabecera .h), tabla de bases de datos, ejecutables o un documento. El programa es-
tá dividido en módulos y cada clase en dos �cheros, los archivos de cabecera (.h) y los archivos
fuente (.c). Además contiene de�nición de estructuras, de�nición de tipos (typedef), prototipos
de funciones, variables globales, constantes, macros (#de�ne), directivas (#pragma) que forman
parte del interfaz pública del módulo.

El módulo secundario wearable se encarga de recolectar datos del acelerómetro con una frecuen-
cia de muestreo de 50 Hz y mandarlos mediante BLE a la unidad primaria wearable, Se seleccionó
esta frecuencia por parámetro de Nyquist ya que las frecuencias de movimiento del cuerpo hu-
mano llegan hasta los 25 Hz en las manos y una frecuencia menor en el resto del cuerpo [323],
las funciones utilizadas para esto son: Main.c: Es la función principal, desde aquí se llaman todas
las demás funciones que componen nuestro programa. Incluye el archivo de cabecera includes.h.
Implementa las siguientes funciones: app timer init(), ble stack init(), gap params init(), adver-
tising init(), gatt init(), services init(), conn params init(), accelerometer init(), advertising start().
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Figura 2.12: Diagrama de componentes NRF51822
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Includes.h: Proporciona todas las librerías las cuales proveen las funciones que se requiere para
la realización de las tareas del programa. Entre ellas están: ble.h, ble advdata.h, ble advertising.h,
ble conn params.h, softdevice handler.h, app timer.h, nrf ble gatt.h, ble conn state.h, ble app.h,
accelerometer app.h, ble custom service.h. Además, se de�nen constantes del módulo timer, tales
como:
APP TIMER PRESCALER = 0
APP TIMER MAX TIMERS = 6
APP TIMER OP QUEUE SIZE = 4

App timer.c: Inicializa el módulo del temporizador de la aplicación. Maneja el dimensiona-
miento y la asignación del búfer de memoria requerido por el temporizador.

Ble app.c: Es el archivo fuente donde se implementan la mayoría de funciones señaladas en
la función main especí�camente los dirigidos a comunicación BLE, funcionalidad de advertising,
conexión GATT, parámetros de conexión, servicios y demás. De�ne en su interfaz ble app.h va-
riables y constantes para la comunicación BLE y datos de manufactura, algunas de estas son:
Número de enlaces centrales y periféricos usados por la aplicación.
CENTRAL LINK COUNT = 0
PERIPHERAL LINK COUNT = 1
Nombre del dispositivo.
DEVICE NAME = �Thesis�
Intervalo de advertising.
APP ADV INTERVAL = 1000 (ms)
Tiempo de espera de advertising.
APP ADV TIMEOUT IN SECONDS = 0
Intervalos de conexión.
MIN CONN INTERVAL = 50 (ms)
MAX CONN INTERVAL = 70 (ms)
Latencia esclava.
SLAVE LATENCY = 0
Tiempo de espera de supervisión de conexión.
CONN SUP TIMEOUT = 4000 (ms)
Identi�cador de la compañ�a, en este caso, Nordic Semiconductor ASA.
APP COMPANY IDENTIFIER = 0x0507
Tipo de dispositivo. En este caso, re�ere a Beacon.
APP DEVICE TYPE = 0x02

Softdevice hanlder.c: Inicializa y deshabilita el softdevice, recibe eventos del softdevice y los
reenvía a la aplicación usando las funciones de interfaz. Trabaja con el softdevice S130 que tiene
funcionalidades BLE y ANT.

App mw ble.c: A través de su interfaz de�ne los tipos de estructura para la inicialización de
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parámetros BLE (comunes, GAP y GATTS)

App mw ble gap.c: Dentro de su interfaz ble gap.h están las de�niciones y prototipos para la
interfaz GAP tales como identi�cadores únicos de eventos que vienen de la pila de la aplicación,
los roles, banderas de advertising, intervalo mínimo y máximo de advertising posibles, modos de
seguridad de conexión, entre otros.

Ble advdata.c: Implementa funciones para codi�car datos en el formato de datos de adverti-
sing y respuesta de escaneo y para pasar los datos a la pila. De�ne el tipo de nombre de datos
de advertising, la estructura de los tipos de lista UUID, rango de intervalo de conexión, datos
especí�cos de manufactura, datos de advertising, etc.

Ble advertising.c: Es el módulo de advertising donde se maneja la conexión, inicialización y
puesta en marcha del advertising en cualquiera de los modos, los cuales se pueden con�gurar para
adaptarse a la mayoría de los casos de uso típicos. En su interfaz de�ne los modos y eventos de
advertising.

Nrf ble gatt.c: Móodulo GATT. Desarrolla funciones para la inicialización del módulo GATT.
De�ne la estructura GATT que contiene información del estado para el módulo, número por de-
fecto del máximo de enlaces centrales, periféricos y combinados.

Ble custom service.c: Código fuente para la implementación de servicios y características per-
sonalizadas, funciones para el manejo del evento conectado, desconectado, escribir, entre otros.
Envía valores de aceleración si está conectado y habilitadas las noti�caciones. De�ne en su interfaz
los valores de las propiedades de las características, la UUID del servicio y característica persona-
lizada, estructura de los datos de aceleración (datos de los 3 ejes X, Y, Z).

App mw ble gatts.c: Provee funciones para agregar una declaración de servicio, característica
y descriptor a la tabla de atributos. De�ne el tipo de estructura de los parámetros de inicialización
y atributos de BLE GATT.

Ble gatt.h: De�niciones y prototipos comunes para las interfaces GATT, como los formatos de
presentación y propiedades de las características, códigos de estado.

Ble types.h: Interfaz que provee los tipos comunes y de�niciones macro para el softdevice BLE.
Especí�ca UUID genéricos, aplicables a todos los servicios, tipos de UUID, valores de apariencia
bluetooth, entre otros. Además establece el tipo y valor de una UUID especí�ca.

Ble conn params.c: Módulo que contiene todas las opciones y datos necesarios para iniciar y
ejecutar un procedimiento de negociación de parámetros de conexión. También de�ne el tipo de
evento del módulo de parámetros de conexión, indicando si falló o si tuvo éxito.

Accelerometer app.c: Implementa las funciones de inicialización del acelerómetro. Con�gura
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parámetros del sensor de aceleración, establece el modo de resolución. Se crea una instancia del
timer con su debida identi�cación, modo repetitivo con el �n de que se reinicie cada vez que ca-
duque y la función que se ejecuta. Esta función recolecta un paquete de tres datos de cada uno de
los tres ejes del acelerómetro. Al momento de habilitar las noti�caciones, pone en marcha el timer
y así mismo lo detiene cuando se deshabilitan las noti�caciones.

Accelerometer.h: De�ne la estructura del controlador del acelerómetro, los datos especí�cos del
componente y características hardware.

LIS2DH12 ACC driver HL.c: En su interfaz se de�nen prototipos de función privada, estructu-
ra del controlador acelerómetro LIS2DH12, estructura interna de las características extendidas del
controlador. Se realizan funciones para la inicialización del LIS2DH12, habilitar el modo FIFO,
establecer la velocidad de datos de salida (ODR, 50 hz por defecto), el modo de energía (Baja
potencia por defecto), full scale (2G), habilitar los ejes, entre otros. Además, se implementan fun-
ciones para chequear la identi�cación del Who Am I del sensor, obtener los valores de los ejes del
sensor de aceleración, etc.

Component.h: Precisa la estructura de contexto del componente, tales como identidad, datos,
con�guración del tipo de protocolo de comunicación (I2C o SPI), dirección I2c del sensor, instancia
del sensor, habilitado o deshabilitado y si el componente consta de más sensores.

Sensor.h: Interfaz que proporciona la de�nición de la estructura de datos de los ejes del sensor,
de�ne a través de números la velocidad de datos de salida del sensor y el full scale del sensor.

LIS2DH12 ACC driver.c: Este driver es dado por el fabricante del acelerómetro, especí�ca
con numeración diferentes tipos de datos como constantes, tales como habilitar o deshabilitar el
LIS2DH12, el ODR, modo de energía, modos de �ltro pasa alta, frecuencia de corte del �ltro, full
scale, modo FIFO. Además de de�nir prototipos de funciones de con�guración del sensor descritas
en LIS2DH12. En esta sección se con�gura el acelerómetro con una frecuencia de muestreo de 50
Hz y con una sensibilidad de 2g.

Procesamiento en el Módulo Primario Wearable

En la sección procesamiento en el módulo primario wearable, que se encuentra en el marco
de la funcionalidad dentro de la metodología propuesta, se desarrolla una aplicación Android, la
cual se puede desplegar en un dispositivo móvil (para éste caso se empleó un smartphone). El
desarrollo de la aplicación para la recepción de datos se hizo en Android Studio 3.2, en donde se
diseñó una API la cual es capaz de escanear dispositivos BLE, conectarse mediante el protocolo
BLE al módulo secundario, interpretar los paquetes de bytes enviados y almacenar en la base de
datos SQLite los datos obtenidos. Los datos son �nalmente almacenados en un archivo .csv para
su posterior procesamiento.

En éste caso se implementan o modi�can las siguientes clases.
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Clase BLEService.java Clase java proporcionada por Android, donde se implementa la fun-
cionalidad BLE, para crear conexiones, manejar llamadas, decodi�car la información recibida y
veri�car servicios y características; en esta función se convierte el paquete de entrada de dieciocho
bytes en nueve valores de aceleración, los cuales corresponden a tres muestras por cada eje X, Y,
Z; su algoritmo se ve en la �gura 2.13 parte izquierda

ACCELERATION VECTOR: Esta función es capaz de obtener la característica física de la
magnitud de la aceleración total, obteniendo la raíz de la suma al cuadrado la aceleración en el
eje X, Y, Z; algoritmo en la �gura 2.13 parte derecha.

2.3.2. Aplicación

Otra forma de captura de datos a partir de los movimientos del cuerpo humano, se realiza a
través de la aplicación accelerometer meeter, [321]. La aplicación se puede usar en dispositivos
móviles que tengan sensores de aceleración y sistema operativo Android. Con la aplicación se
puede ver o registrar la salida de datos del acelerómetro del dispositivo móvil. La aplicación tiene
diversas opciones de visualización como lo muestra la �gura 2.14, izquierda:

Meter: Esto muestra la salida del acelerómetro y los valores mínimos y máximos registrados.

Graph: Traza la salida de los datos acelerómetro a lo largo del tiempo. Permite la opción
para guardar datos.

Spectrum: Muestra el espectro de frecuencia de los datos recientes del acelerómetro. Se usa
para encontrar frecuencias resonantes.

Light: A partir de la salida del acelerómetro genera un color, es decir, el color cambia con el
movimiento del dispositivo.

Music: Muestra un instrumento musical que sus notas están basadas en la orientación del
dispositivo.

Info: Esta pantalla proporciona información sobre su sensor, como proveedor, versión, reso-
lución y rango. También muestra información para otros sensores en su dispositivo.

En nuestro caso empleamos la opción Graph de la aplicación. Esta pantalla le permite hacer
el registro y guardar los datos a partir del acelerómetro.

La �gura 2.14 derecha, da a conocer la interfaz de la aplicación, donde se observa que en la
parte superior despliega la memoria utilizada en relación con el total reservado (3000 registros
de datos), el marcador azul muestra la posición actual de los datos que se están registrando. Si
la memoria está llena, se ajustará y comenzará a sobrescribir los datos más antiguos. La visua-
lización principal contiene un grá�co a modo de histograma de la salida de datos del sensor. El
histograma genera hasta con seis líneas dependiendo de los parámetros (X, Y, Z,R, θ, ϕ,). Cada
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Figura 2.13: Algoritmo clase BLEService
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Figura 2.14: Accelerometer meter interfaz graph

línea tiene su propio color único e indica la última lectura sobre el grá�co. El eje y izquier-
do es para valores de aceleración. El eje derecho es para grados. En la parte superior se puede
observar los valores que genera el acelerómetro en tiempo real sobre los ejes X, Y y Z. Los boto-
nes X, Y, Z,R, θ, ϕ,DC|AC, g|m/s2, Slow|...|...|Fast, Start, Stop, Save, Auto − ScaleyClearData
de ajuste se encuentran abajo del histograma.

Los botones X, Y, Z,R, θ, y ϕ activan la visualización del acelerómetro en sus respectivos ejes;
R, muestra la magnitud de la aceleración; y θ y ϕ muestran el ángulo generado entre Y − X
y Y − Z. Las opciones DC|AC permiten realizar un acoplamiento de la señal que e visualiza
en el histograma de visualización. Los botones g|m/s2 g, permiten seleccionar las opciones de la
lectura de los datos en medidas de agravedades o en medida de metros por segundo al cuadrado.
Slow|...|...|Fast, se usa para seleccionar la velocidad a la que el acelerómetro devuelve datos. Con
los botones Start, Stop y Save; Start, reinicia el registro de datos si éste se encuentra en pausa.
Stop, detiene y pausa el registro de datos, el registro de datos debe estar en pausa para que se
pueda emplear la opción Save. Save, guarda los datos en un archivo de texto delimitado por comas
que contiene Tiempo, X, Y, Z,R, θ y ϕ. El archivo se guarda en el directorio raíz del dispositivo
con el nombre de archivo .Accelerometer Data YYYY-MM-DD HH-MM-SS"donde AAAA, MM y
DD son la Fecha y HH-MM-SS da la hora, un ejemplo se observa en la �gura 2.15. Auto− Scale
ajusta la visualización de los datos con una escala automática si está encendido. Si está apagado,
el histograma suele superar la escala de visualización. Y �nalmente ClearData, borra los datos
grabados para que se pueda comenzar una nueva prueba.
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Figura 2.15: Ejemplo de archivo entregado por aplicación Accelerometer meter

2.4. Series de tiempo

Una serie tiempo es una secuencia de observaciones, medidos en determinados momentos del
tiempo, ordenados cronológicamente y, espaciados entre sí de manera uniforme, así los datos
usualmente se denominan como Xt, donde t = 1, 2, ..., n.

El análisis clásico de las series temporales se basa en la suposición de que los valores que toma
la variable de observación es la consecuencia de tres componentes, cuya actuación conjunta da
como resultado los valores medidos, estos componentes son (�gura 2.16):

Componente tendencia.- Se puede de�nir como un cambio a largo plazo que se produce en
la relación al nivel medio, o el cambio a largo plazo de la media. La tendencia se identi�ca
con un movimiento suave de la serie a largo plazo.

Componente estacional.- Muchas series temporales presentan cierta periodicidad o dicho de
otro modo, variación de cierto período (semestral, mensual, etc.). Por ejemplo las Ventas al
Detalle en Puerto Rico aumentan por los meses de noviembre y diciembre por las festividades
navideñas. Estos efectos son fáciles de entender y se pueden medir explícitamente o incluso
se pueden eliminar de la serie de datos, a este proceso se le llama desestacionalización de la
serie.

Componente aleatoria.- Esta componente no responde a ningún patrón de comportamiento,
sino que es el resultado de factores fortuitos o aleatorios que inciden de forma aislada en una
serie de tiempo.
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Figura 2.16: Componentes de una Serie de Tiempo

Componente cíclico. -Esta componente re�eja comportamientos recurrentes, aunque no tie-
nen por qué ser exactamente periódicos.

2.5. Correlación Lineal

La correlación lineal un método estadístico que estudian la relación lineal existente entre dos
variables. La correlación cuanti�ca cuan relacionadas están dos variables. El cálculo de la correla-
ción entre dos variables es independiente del orden o asignación de cada variable a X e Y , mide
únicamente la relación entre ambas sin considerar dependencias. A nivel experimental, la correla-
ción se suele emplear cuando ninguna de las variables se ha controlado, simplemente se han medido
ambas y se desea saber si están relacionadas. En el caso de estudios de regresión lineal, es más
común que una de las variables se controle (tiempo, concentración de reactivo, temperatura. . . ) y
se mida la otra. Por norma general, los estudios de correlación lineal preceden a la generación de
modelos de regresión lineal.

La regresión lineal consiste en generar una ecuación (modelo) que, basándose en la relación
existente entre ambas variables, permita predecir el valor de una a partir de la otra Primero se
analiza si ambas variables están correlacionadas y, en caso de estarlo, se procede a generar el
modelo de regresión [324].

Para estudiar la relación lineal existente entre dos variables continuas es necesario disponer
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de parámetros que permitan cuanti�car dicha relación. Uno de estos parámetros es la covarianza,
que indica el grado de variación conjunta de dos variables aleatorias.

Covarianza muestral = Cov(X, Y ) =

∑n
i=1 (xi − x) (yi − y)

N − 1

Siendo x e y la media de cada variable y xi e yi el valor de las variables para la observación i.
La covarianza depende de las escalas en que se miden las variables estudiadas, por lo tanto, no es
comparable entre distintos pares de variables. Para poder hacer comparaciones se estandariza la
covarianza, generando lo que se conoce como coe�cientes de correlación. Existen diferentes tipos,
de entre los que destacan el coe�ciente de Pearson, Rho de Spearman y Tau de Kendall.Todos ellos
varían entre +1 y -1. Siendo +1 una correlación positiva perfecta y -1 una correlación negativa
perfecta. Se emplean como medida de fuerza de asociación:

0: asociación nula.

0.1: asociación pequeña.

0.3: asociación mediana.

0.5: asociación moderada.

0.7: asociación alta.

0.9: asociación muy alta.

Las principales diferencias entre estos tres coe�cientes de asociación son:

La correlación de Pearson funciona bien con variables cuantitativas que tienen una distri-
bución normal. En el libro Handbook of Biological Statatistics [325] se menciona que sigue
siendo bastante robusto a pesar de la falta de normalidad. Es más sensible a los valores
extremos que las otras dos alternativas.

La correlación de Spearman se emplea cuando los datos son ordinales, de intervalo, o bien
cuando no se satisface la condición de normalidad para variables continuas y los datos se
pueden transformar a rangos. Es un método no paramétrico.

La correlación de Kendall es otra alternativa no paramétrica para el estudio de la correlación
que trabaja con rangos. Se emplea cuando se dispone de pocos datos y muchos de ellos ocupan
la misma posición en el rango, es decir, cuando hay muchas ligaduras.
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Coe�ciente de Pearson

El coe�ciente de correlación de Pearson es la covarianza estandarizada, y su ecuación di�ere
dependiendo de si se aplica a una muestra, Coe�ciente de Pearson muestral (r), o si se aplica la
población Coe�ciente de Pearson poblacional (ρ).

ρ =
Cov(X, Y )

σxσy

rxy =

∑n
i=1 (xi − x) (yi − y)√∑n

i=1 (xi − x)2
∑n

i=1(yi − y)2

Condiciones:

La relación que se quiere estudiar entre ambas variables es lineal (de lo contrario, el coe�ciente
de Pearson no la puede detectar).

Las dos variables deben de ser cuantitativas.

Normalidad: ambas variables se tienen que distribuir de forma normal. Varios textos de�en-
den su robustez cuando las variables se alejan moderadamente de la normal.

Homocedasticidad: La varianza de Y debe ser constante a lo largo de la variable X.

Características

Toma valores entre [-1, +1], siendo +1 una correlación lineal positiva perfecta y -1 una
correlación lineal negativa perfecta.

Es una medida independiente de las escalas en las que se midan las variables.

No varía si se aplican transformaciones a las variables.

No tiene en consideración que las variables sean dependientes o independientes.

El coe�ciente de correlación de Pearson no equivale a la pendiente de la recta de regresión.

Es sensible a outliers, por lo que se recomienda en caso de poder justi�carlos, excluirlos del
análisis.

Coe�ciente de Spearman (Spearman's rho)

El coe�ciente de Spearman es el equivalente al coe�ciente de Pearson pero con una previa
transformación de los datos a rangos. Se emplea como alternativa cuando los valores son ordinales,
o bien, cuando los valores son continuos pero no satisfacen la condición de normalidad requerida
por el coe�ciente de Pearson y se pueden ordenar transformándolos en rangos. Al trabajar con
rangos, es menos sensible que Pearson a valores extremos. Existe una diferencia adicional con
respecto a Pearson. El coe�ciente de Spearman requiere que la relación entre las variables sea
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monótona, es decir, que cuando una variable crece la otra también lo hace o cuando una crece
la otra decrece (que la tendencia sea constante). Este concepto no es exactamente el mismo que
linealidad.

rs = 1− 6
∑

d2i
n(n2−1)

,

Siendo di la distancia entre los rangos de cada observación (xi, yi) y n el número de observa-
ciones.

Coe�ciente Tau de Kendall

Trabaja con rangos, por lo que requiere que las variables cuya relación se quiere estudiar sean
ordinales o que se puedan transformar en rangos. Al ser no paramétrico, es otra alternativa al
Coe�ciente de correlación de Pearson cuando no se cumple la condición de normalidad. Parece ser
más aconsejable que el coe�ciente de Spearman cuando el número de observaciones es pequeño o
los valores se acumulan en una región por lo que el número de ligaduras al generar los rangos es
alto.

τ = C−D
1
2
n(n−1)

,

Siendo C el número de pares concordantes, aquellos en los que el rango de la segunda variable
es mayor que el rango de la primera variable. D el número de pares discordantes, cuando el rango
de la segunda es igual o menor que el rango de la primera variable.

2.6. DTW Dynamic Time Warping

DTW es un algoritmo que es comúnmente aceptado en la comparación de series temporales. Se
utiliza para medir la similitud entre dos secuencias que pueden variar en el tiempo o el espacio, la
similitud se mide calculando la distancia entre las dos series temporales. Originalmente fue creado
para el reconocimiento de voz, pero se ha aplicado en un gran número de aplicaciones como la
biometría, la veri�cación de huellas dactilares, la escritura a mano, la minería de datos, etc. [326].
Su principal antecedente es el trabajo de [327] en el marco de la resolución de problemas vinculados
al reconocimiento de voz. El planteamiento inicial surge cuando dos personas pronuncian la misma
frase, pero utilizando distintos períodos de tiempo, las dos representaciones tendrán globalmente
la misma forma, pero con deformaciones a lo largo del eje del tiempo. La idea es eliminar esas
diferencias temporales, permitiendo incluso la alineación entre un punto de una serie con varios
de la otra (�gura 2.17).

Para cada punto, ck sea

d(ck) = d(ik, jk) = a(ik)− b(jk)

La distancia entre los valores de ambas series fueron alineados. Dada una trayectoria F, de�-
nimos la suma ponderada de dichas distancias.
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Figura 2.17: DTW

S(F ) =
∑k=K

k=1 d(ck)wk con wk ≥ 0

Retomando la �gura 2.17, en donde las dos series temporales se encuentran variantes en el
tiempo, en la medida que se escoge la trayectoria F, que eliminan esas diferencias temporales,
obtenemos sumas S(F) menores. Una vez eliminadas todas las diferencias debidas a �deformacio-
nes� en el tiempo, es razonable pensar que se encuentra la trayectoria óptima Fopt y que la suma
resultante S(Fopt) es la �verdadera� distancia entre ambas series.

Lo anterior, motiva la siguiente de�nición, de medida de similitud DTW entre dos series A y
B:

DTW (A,B) = minF
{

S(F )∑k=K
k=1 wk

}
En donde el denominador, se introduce para compensar el efecto de la cantidad de puntos K

que tiene cada trayectoria F .

2.7. Regresión Lineal

La regresión está dirigida a describir como es la relación entre dos variables X e Y, de tal
manera que incluso se pueden hacer predicciones sobre los valores de la variable Y, a partir de
los de los valores que corresponden a X. La regresión supone que hay una variable �ja, que es la
variable independiente y otra que no está controlada denominada dependiente.

La regresión lineal simple. Se trata de una técnica estadística que analiza la relación entre dos
variables cuantitativas, tratando de veri�car si dicha relación es lineal. Si tenemos dos variables
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hablamos de regresión simple, si hay más de dos variables regresión múltiple.

Su objetivo es explicar el comportamiento de una variable Y, que denominaremos variable
dependiente, a partir de otra variable X, que llamaremos variable independiente. Después de ob-
servar una posible relación lineal entre las dos variables, nos proponemos encontrar la ecuación
de la recta que mejor se ajuste a la nube de puntos. Esta recta se denomina recta de regresión. [328]

En general, el objetivo de la regresión lineal es encontrar la línea que mejor predice Y a partir
de X. La regresión lineal hace esto al encontrar la línea que minimiza la suma de los cuadrados de
las distancias verticales de los puntos desde la línea.[329]

El modelo relaciona la variable dependiente Y con K variables explícitas Xk (k = 1, .., k)

Y =
∑

βkXk + ε

donde ε es el ruido aleatorio que recoge todos aquellos factores no controlables y es la que
con�ere al modelo su carácter estocástico. En el caso más sencillo, la representación corresponde
a una recta.

El modelo de regresión lineal simple se describe de acuerdo a la ecuación:

Y = β0 + β1X1 + ε

Siendo β0 la ordenada en el origen, β1 la pendiente y ε el error aleatorio.
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POBLACIÓN OBJETIVO
Item Características
Edad Personas entre 15 y 80 años
Peso entre 50 y 100 kilo gramos
Estatura mayor a 1.50 metros
Limitaciones Ninguna
Sexo Femenino y másuclino

ACTIVIDADES FÍSICAS A ESTUDIAR
Movimiento Características
Extremidades del
cuerpo humano y
zona abdominal o
lumbar

movimientos realizados y recopilados por el dispositivo. Se espera
ubicar el dispositivo en cualquiera de las extremidades, puede ser
en muñecas y tibillos a modo de pulcera o en la cintura o espalda a
modo de cinturon a modo los movimientos para éste caso se dejan
abiertos a criterio de los casos de estudio

VARIABLES ESPERADAS DE LA ACTIVIDAD FÍSICA
Variables Descripción
Aceleración Se Requiere que el dispositivo realice medición de la aceleración y

su magnitud
Interfaz grá�ca Se Requiere que el dispositivo tenga una interfaz grá�ca que permita

acceder a los datos y mediciones realizadas
Almacenamiento Se Requiere que el dispositivo almacene los datos que son generados
Pre-procesamiento Se Requiere que el dispositivo realice un procesamiento de la infor-

mación generada y almacenada para que luego se pueda analizar de
una forma profunda

Epoch En este caso se propone que el prototipo tenga un tiempo de uso
para captura de datos de un minuto, pero cada ciclo será de�nido
acorde al algoritmo que será propuesto posteriormente. En este ca-
so, para el prototipo tendrá un epoch de un minuto.

Tabla 2.1: Requisitos prototipado dispositivo wearable
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Nombre Tipo Características Procesador y
memoria

Conectividad Bataría Programación

Microsoft
Band

Commercial
Band

accelerometer, GPS,
Gyroscopy, H R
Sensor, U V Sensor,
Sensor skin tem-
perature, Sensor
Capacitive, Barome-
ter.

1x Cortex M4 a
0.2 GHz

Bluetooth 4.0
(low energy)

Dual 100mAh
rechargeable
lithium-ion
polymer batte-
ries

Android, IOS, Vi-
sual studio

SAMSUNG
Gear Fit

Commercial
Band

GPS, HR, Accelero-
meter, Gyroscope, Ba-
rometer

Gear S2 SoC Bluetooth 4.2 200mA Tizen STUDIO

Garmin
Smart
Watch (vi-
voavtive)

Comercial
Smart
Watch

Accelerometer GPS
Barometer Compass
HR Sensor

N/A Bluetooth 4.0
(low energy)

200mA Linux VIRB (IOS,
Android, Mac,
Windows)

YJ-16009-
NRF51822
Low power
Bluetooth

Printed
Circuit
Board

Beacon accelerometer
movement sensor

32-bit CPU
ARM Cor-
tex M0 con
256kB/128kB
�ash +
32kB/16kB
RAM

Bluetooth 4.0
(low energy)

CR2032 Arduino Android C

SparkFun's
NRF52832
Brea-
kout+IMU

Printed
Circuit
Board

IMU: Accelerometer
Magnetometer Gyros-
cope

ARM Cortex-
M4F

Bluetooth low
energy ANT
Nordic's pro-
prietary 2.4GHz
ultra low-power
wireless commu-
nication

External 3,3V Arduino Android C

Tabla 2.2: Dispositivos wearable encontrados

Tecnología Razón/justi�cación
Acelerómetro Como visto en la �gura 4.4 el acelerómetro es una constante en

casi todos los elementos dedicados al estudio de movimientos en las
piernas

Bluetooth 4.0 BLE La tecnología bluetooth en su versión 4.0, trae las funcionalidades
BLE, las cuales maximizan el consumo de energía de los dispositivos
y es apta para la transferencia de datos en una taza baja de envío.

Batería desechable
o no recargable ti-
po moneda

las ventajas de la batería tipo moneda se encuentran acorde a su
compatibilidad con la tecnología de comunicación BLE.

Tabla 2.3: Elementos seleccionados para dispositivo wearable
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Banda de Frecuencia C2.4 GHz ISM
Tasa de datos en el aire 250 Kbps, 1 Mbps o 2 Mbps
Modulación GFSK
Micro controlador ARM Córtex M0 de 32 bits
Memoria �ash 256/128 kB
Memoria RAM 32/16 kB
Puertos GPIO 31 Con�gurables
Periféricos Conversor Analógico Digital de 10 bits (ADC), Genera-

dor de Números Aleatorios (RNG), Relojes en Tiempo
Real (RTC), Sensor de Temperatura

Temporizadores/Contadores 2 de 16 bits, 2 de 24 bits, RTC
Regulador de Voltaje 1.8 a 3.6 voltios
Aplicaciones Wearable, Beacons, Periféricos de computadora, Con-

troles remotos para televisión, Set Top Box y sistemas
multimedia, Sensores deportivos y de estado físico, Sen-
sores de salud y estilo de vida, Controladores de juegos
para computadoras, Electrodomésticos inteligentes

Tabla 2.4: Caracterísitcas Dispositivo YJ-16009-NRF-51822
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Capítulo 3

Algoritmo para la comparación de
movimientos

Resumen del capítulo

En el capítulo 3, se realiza el desarrollo del algoritmo para la comparación de movimientos.
En este caso, primero se determinan los parámetros generales para el desarrollo del algoritmo.
Luego el planteamiento inicial del algoritmo donde se muestra la estructura general. Después
se muestra el desarrollo de cada uno de los componentes del algoritmo: Importación de datos,
Iteraciones de Pearson, Ajuste de datos, Filtrado de datos, Normalización, Análisis por DTW, y
Análisis comparativo a partir de DTW y regresión lineal. Finalmente se integran los apartados
del algoritmo y es mostrado a partir de pseudocódigo.

3.1. Parámetros Generales

En miras de encontrar una forma en que sea posible realizar una comparación entre dos per-
sonas que realizan la misma habilidad motriz, donde una persona haga las veces de experta en
los movimientos y la otra persona intente replicar este movimiento, el punto de partida se da en
encontrar una forma de obtener datos que puedan ser analizados. El desarrollo del algoritmo se
muestran en el artículo [330].

En este caso, como se mencionó en el capítulo 2, los datos pueden ser obtenidos a partir de
un dispositivo wearable o móvil, en ambos casos partiendo del principio que los dispositivos no
interrumpan el libre movimiento del usuario.

En el caso particular, se selecciona las medidas de aceleración como los datos que concentran
la información de los movimientos realizados. Los datos obtenidos, por su propia naturaleza tienen
una forma de serie de tiempo, en el caso de los datos de aceleración en su forma más bruta, son
de forma multivariante, donde se tiene básicamente el intervalo de tiempo t y los datos de la
aceleración en los ejes x, y y z en medidas de g o m/s2.

61
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Sin embargo, para facilitar el análisis, los datos son convertidos en una series univariantes al
emplear el módulo de los componentes de la aceleración. El módulo es calculado bajo la fórmula
v =

√
x2 + y2 + z2. La principal razón del empleo del módulo de la aceleración, es porque los

datos en los diferentes ejes pueden variar respecto a la posición del dispositivo en la persona.
Es decir, el eje vertical del acelerómetro, en un caso ideal debería coincidir exactamente con la
alineación de la atracción terrestre. Pero este parámetro es muy difícil de aplicar en un contexto
poco controlado, puesto que no todas las personas van a poder realizar dicha alineación. Para
solventar este problema se puede optar por dos caminos. La primera es hacer un ajuste de forma
matemática en los ejes, donde se tome un tiempo cero en el que no hayan movimientos, para que se
haga la compensación de forma calculada en los ejes. La segunda forma, es convertir la serie mul-
tivariante a univariante partiendo del uso del módulo. Para este caso se opta por la segunda opción.

Ya con los datos ajustados, se debe encontrar la forma de compararlos, en este caso el proble-
ma se traslada en encontrar como comparar dos series de tiempo. De forma grá�ca es fácilmente
detectable a simple vista si su comportamiento es similar, lo que traslada ahora el problema en
que tan similares pueden llegar a ser este par de señales implicando diversos factores a superar.
Uno de ellos es que debido a la segunda ley de Newton, la aceleración varía inversamente depen-
diendo de la masa ((Fuerza/masa)=aceleración). Esto se puede ver re�ejado en que dos personas
de peso y talla diferentes, pueden realizar el mismo movimiento, pero la lectura de sus datos puede
llegar a ser diferente. Otro factor se puede presentar en que es indispensable controlar el pará-
metro temporal, puesto que al realizar movimientos que sean periódicos (pasos de baile, caminar,
correr, nadar, pedalear, etc), se debe controlar la cantidad de muestras obtenidas por unidad de
tiempo. En este caso se pueden presentar dos situaciones, la primera es que el movimiento sea
independiente de la frecuencia que se necesita, por ejemplo, se pueden tomar dos muestras de
una persona que realiza 60 pasos por minuto, y otra que realiza 30 pasos en una muestra de una
caminata, o en el caso de la natación, que una persona realice 50 brazadas y otra 40 en el mismo
tiempo, sin que ello represente relevancia en la imitación del movimiento. Pero existen otros casos
en donde la frecuencia del movimiento si representa relevancia, por ejemplo en el caso del baile,
donde se requiere de una medida temporal que indique en que momento se realiza correctamente el
movimiento, comúnmente esto lo realizan a partir del compás de la música o con el uso de metró-
nomos. Finalmente un tercer parámetro a tener en cuenta, es la realización en sí del movimiento
de forma correcta, donde los datos arrojados deben determinar si los movimientos se realizan de
forma similar a partir de los datos.

Ahora bien, al tratarse de series temporales, con base en la participación en las publicaciones
[331] y [332], se puede puede pensar en el uso de sus características para su estudio. Las series
temporales tienen los componentes de Estacionalidad (patrón de cambio, regularmente recurrente
a través del tiempo), Tendencia (determina crecimiento o declinación), Ciclicidad (�uctuaciones
en forma de onda o ciclos) y Aleatoriedad (comportamiento irregular está compuesto por �uctua-
ciones causadas por sucesos impredecibles o no periódicos). Se puede pensar que a partir de estas
características se pueden determinar valores útiles para la comparación, por ejemplo, la aleatorie-
dad y tendencia, están relacionados con la realización propia del movimiento.Y La ciclicidad, la
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Figura 3.1: Idea general del algoritmo para la comparación de movimientos.

estacionalidad se ven re�ejado en las características temporales y de repetición del movimiento.

Desde el punto de vista funcional, los usuarios, independientemente que sean los usuarios exper-
tos o quien realiza a modo de imitación el movimiento, necesitan un sistema de recomendaciones
que básicamente les indique si los movimientos comparados son iguales o diferentes y con base en
ello reciban cierto tipo de re alimentación, a modo de recomendaciones para un próximo intento.
Por otro lado, se puede pensar también en otro tipo de aplicaciones que pueden tomarse en cuenta
para el uso del algoritmo, por ejemplo en comparar los movimientos a partir de muestras toma-
das en diferentes momentos de una persona que esté realizando una recuperación deportiva por
una lesión. Comparar el movimiento entre una persona que emplea algún tipo de prótesis y una
persona normal. Detectar a partir de la comparación del movimiento falencias propias en atletas
o encontrar movimientos óptimos.

Viéndolo como una caja negra en la Figura 3.1 , el algoritmo para la comparación de movi-
mientos, recibiría dos series de tiempo univariantes, e internamente a partir de las características
propias de las series de tiempo realizará procesos que permitan indicar si los movimientos son si-
milares, pero de no serlo, brinde una recomendación para lograr la similaridad de los movimientos.

3.2. Planteamiento inicial del algoritmo

Se plantea entonces una estructura general para el algoritmo de comparación de movimientos
que se representa en la �gura 3.2. En la imagen, se muestra que el algoritmo planteado se comporta
de forma lineal y paralela con base en los datos ingresados por dos personas que desean comparar
algún tipo de movimiento periódico. Como se mencionó previamente, se requiere que los datos a
ingresar se encuentren en primera medida, recolectados con la misma tasa de muestreo y en la
misma unidad de medida, g ó m/s2.
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Figura 3.2: Diagrama General del Algoritmo
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En General, cada módulo que compone el algoritmo se encarga de realizar un ajuste a los
datos originales de forma lineal, es decir, los datos ingresan a cada módulo y tras algún tipo de
procesamiento entrega los datos procesados según se requiera, para mostrarlos de forma grá�ca y
realizar una análisis comparativo por cada módulo.

El modulo ImportData, realiza la lectura de los datos en el algoritmo y los coloca en formato de
vector, v = [x1, x2, x3, ..., xn], donde xi corresponde a la lectura del acelerómetro en cada instante.

El módulo AjustedData, realiza un ajuste para que los vectores generados en el modulo Im-
portData inicien de forma similar y se ajusten en una misma fase. A partir de éste modulo se
considerarán los vectores de datos como señales, debido a su naturaleza de representación a partir
de un plano cartesiano. El modulo PearsonIteration, se encarga de determinar la periodicidad de
las señales y compararlas en términos del periodo encentrado en cada una. El módulo FilterData,
suaviza las señales en miras de eliminar ruido que se pueda presentar en los datos. El modulo
DataNorrmalized, realiza un ajuste de la escala de las señales para facilitar la comparación de los
datos. El modulo ErrorAnalysis, determina a partir de un analisis de regresion lineal y su error la
proximidad entre una señal y otra para determinar su grado de similitud. El modulo Comparation,
realiza la comparación de las señales que se van generando a lo largo del algoritmo. Y �nalmente
el modulo Recomendation entrega un resultado del algoritmo traducido en una recomendación a
seguir para que los movimientos tengan un grado alto de similitud o reconocer su similitud.

3.3. Importación de datos

Retomando lo planteado en el Capitulo 2, los datos recolectados se dan a partir de dispositivos
wearable o con una aplicación que usan sensores para capturar información de la aceleración que
realizan las personas al realizar un movimiento. Los datos deben ser capturados en forma de serie
de tiempo univariante, donde se emplean los valores de aceleración a través del tiempo. En este
caso se toma la magnitud de la aceleración como valor a ingresar al algoritmo y se representa bajo
la nomenclatura xt (ver capitulo 2, 2.4 Series de tiempo)

Debido a que las medidas de aceleración pueden variar de acuerdo a la nomenclatura empleada,
bien sea en gravedades g o metros por segundo cuadrado m/s2, se debe asegurar que las medidas
que ingresan al algoritmo se encuentren en las mismas unidades. Por otra parte, hay que tener en
cuenta que la frecuencia de captura del wearable o de la aplicación correspondan en los disposi-
tivos usados por las dos personas que realizan la captura, es decir, si se hace una captura de 20
datos por segundo para una persona x, otra persona y, quien desea comparar el movimiento, debe
también considerar un total de 20 datos por segundo.

La �gura 3.3, muestra un ejemplo de los datos obtenidos y representados en forma de una señal
a partir de un dispositivo wearable, donde en el eje vertical se tiene la magnitud de la aceleración,
en este caso en (m/s2 ∗ 100) (donde se hace el ajuste de 100, para tener un margen mayor en las
unidades empleadas).Y en el eje horizontal, las muestras tomadas a través del tiempo, en el caso
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Figura 3.3: Ejemplo Serie de Tiempo

particular de la �gura 3.3, se toman un total de 1000 muestras.

3.4. Iteraciones de Pearson

Recordando lo establecido en el capítulo 2, se de�ne las correlaciones como correspondencia
entre dos señales, en el caso de Pearson, toma valores entre -1 y 1, donde 1 es una correlación
lineal positiva perfecta y -1 una correlación lineal negativa perfecta. Bajo este principio, si dos
señales que contengan el mismo numero de muestras, son iguales, su correlación de Pearson será
1, o si son parecidas, su valor será próximo a 1.

Recordemos que al evaluar movimientos periódicos, la respuesta lógica esperada, es que se
re�eje en las señales la periodicidad. Si retomamos el ejemplo dado en la �gura 3.3, a una escala
mayor (�gura 3.4), a simple vista se puede ver que existe la repetición de un patrón.

Bajo las dos premisas anteriores, podemos pensar en el uso del coe�ciente de Pearson para
determinar esta ciclicidad. Para ello, de�nimos el término Iteraciones de Pearson, donde se realiza
iteraciones de una señal sobre si misma para determinar la ciclicidad de la señal.
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Figura 3.4: Ejemplo Serie de Tiempo Ampliado

Supongamos la señal que representa un comportamiento periódico v, compuesta por los datos
x1, x2, x3, x4, ..., xn, es decir, podemos de�nir el vector

v = [x1, x2, x3, x4, ..., xn].

A partir del vector v, podemos hacer un corrimiento de las datos de la señal en forma de
carrusel y de�nir los vectores

v1 = [xn, x1, x2, x3, ..., xn−1]
v2 = [xn−1, xn, x1, x2, ..., xn−2]
v3 = [xn−2, xn−1, xn, x1, ..., xn−3]
.
.
.
vn = [x1, x2, x3, ..., xn−1]vn+1 = [xn, x1, x2, x3, ..., xn−2]

De�nimos la correlación de Pearson de los vectores x y y como ρx,y

donde ρx,y = 1 si x = y
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de forma que ρv,v = 1 y también ρv,vn+1 = 1

Ahora bien, podemos realizar correlaciones de Pearson entre el vector v y los vectores v1, v2, v3, v4, ..., vn;
es decir:

P1 = ρv,v1
P2 = ρv,v2
P3 = ρv,v3
P4 = ρv,v4
.
.
.
Pn = ρv,vn

A partir de esto, podemos crear el vector P = [P1, P2, P3, P4, ..., Pn], qué corresponde al vector
de iteraciones de Pearson.

Al ser señales de forma cíclica, se espera que cada vez que se cumpla un ciclo, se pueda observar
un valor máximo Pmax entre −1 y 1, y a medida que se desliza la señal para hacer la siguiente
iteración, el valor puede ir decreciendo, para luego subir para obtener de nuevo un valor máximo,
de forma que si conocemos el numero de iteraciones que se presentan entre máximo y máximo,
podemos establecer el periodo de la serie de tiempo a partir de los datos.

Retomemos el ejemplo de la �gura 3.4, donde a partir de la captura de datos de un aceleró-
metro, podemos realizar la operación de�nida previamente con las iteraciones de Pearson.

En User2SetepForwardBackward/Sample_1 se observa que para este caso, v contiene 3000
muestras (�gura 3.5), y el resultado de las iteraciones de Pearson se da en User2StepForwardBackwardPearsonSample1
y se muestran en la �gura 3.6.

Si es ampliada la imagen y se contrastan las muestras contra el resultado de las iteraciones de
Pearson, se puede observar que el este caso, cada 125 iteraciones se tienen un valor máximo, con
lo cual podemos concluir, que cada 125 muestras se repite el periodo. Esto se puede observar en
la �gura 3.8, en la parte superior de la �gura, se observa la señal de la muestra y en la parte infe-
rior, el grá�co a partir de las iteraciones de pearson y los periodos se enmarca en rectángulos rojos.

3.5. Ajuste de datos

Recordemos que el algoritmo debe recibir dos conjuntos de datos, con la sección anterior, a
partir de las iteraciones de Pearson, es posible determinar si las señales que ingresan al algoritmo

https://github.com/mfburbano/SalsaDanceDataSet/blob/main/User2SetepForwardBackward/Sample_1/AnalysisData_raw_0.csv
https://github.com/mfburbano/PearsonResult/blob/main/User2StepForwardBackward/PearsonSample1.csv
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Figura 3.5: Ejemplo serie de tiempo

Figura 3.6: Ejemplo Resultados Iteracion de Pearson
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Figura 3.7: Ejemplo Resultados Iteracion de Pearson contra datos
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son periódicas o no, y determinar cada cuantas muestras se repite el comportamiento. Al ser se-
ñales diferentes, es necesario determinar si el inicio de ambas señales coincida.

Para ello, se busca que las dos señales inicien con un comportamiento similar y que la cantidad
de datos sea la misma para las dos muestras.

En este orden de ideas, retomamos nuestro vector v = [x1, x2, x3, x4, ..., xn], como nuestra
primera muestra. Y u = [y1, y2, y3, y4, ..., ym] como el segundo conjunto de datos y la muestra a
comparar y que tiene un comportamiento periódico similar a los datos del vector v.

Teniendo en cuenta que previamente se haya determinado el periodo a partir de las iteraciones
de Pearson, y que a su vez, ellas contengan el mismo periodo, la idea general es partir desde el
primer máximo del primer ciclo para ambas muestras y luego, cortar el número de muestras en la
que tenga menor número para que se pueda realizar la comparación con igual numero de datos.

Para que las muestras inicien en el primer máximo, tomamos los vectores v′ = [x1, x2, x3, x4, ...xn′ ]
y u′ = [y1, y2, y3, y4, ..., ym′ ] donde n′ = m′ y corresponden al numero de muestras para un ciclo.

Haciendo uso de las iteraciones de Pearson, podemos hacer la correlación de pearson, despla-
zando un vector y �jando el segundo, es decir, de�nimos un vector R como las iteraciones de
Person entre los datos del primer ciclo entre los vectores v′ y u′ de forma que, en este caso se �ja
el vector v′ y se desplaza el vector u′, de forma que:

v′ = [x1, x2, x3, x4, ...xn′ ]
u′ = [y1, y2, y3, y4, ..., yn′ ]
u′
1 = [yn′ , y1, y2, y3, ..., yn′−1]

u′
2 = [yn′−1, yn′ , y1, y2, ..., yn′−2]

.

.

.
Y

R0 = ρv′,u′

R1 = ρv′,u′
1

R2 = ρv′,u′
2

R3 = ρv′,u′
3

.

.

.
Así que
R = [R1, R2, R3, R4, ..., Rn′ ]
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De�nimos la función max() como aquella que determina el valor máximo en un conjunto de
datos y su posición, de forma que max(R) = (Rmax, PRmax) donde Rmax es el valor máximo
alcanzado en el conjunto de datos y PRmax , corresponde a la posición donde se encuentra el valor
máximo. Una vez se conoce esta posición, es posible deslizar los datos del vector u, hasta un vector
que se denomina uadj, para que coincidan con la iteración de Pearson más alta y de forma que la
coincidencia en los datos sea mayor, es decir:

v = [x1, x2, x3, x4, ..., xn]
y
uadj = [yPRmax

, y(PRmax+1), y(PRmax+2), y(PRmax+3), ...y(m−PRmax )
]

Una vez realizado esto, se debe asegurar que coincidan en numero de datos para los dos con-
juntos. En este caso, se debe determinar cual es el conjunto de datos con la cantidad menor de
datos, es decir, determinar si n < (m − PRmax) o (m − PRmax) < n. En tal caso, denominemos a
p = n si n es el menor valor o p = (m− PRmax) en el caso que PRmax sea el menor valor, de forma
tal que descartamos los datos que se encuentren después de la posición p, bien sea en el conjunto
v o uadj garantizando que los dos conjuntos de datos contengan l misma cantidad. Es decir, los
datos ajustados corresponden a:

v = [x1, x2, x3, x4, ..., xp]
Y
uadj = [yPRmax

, y(PRmax+1), y(PRmax+2), y(PRmax+3), ...yp]

Retomamos el ejemplo, donde asignamos datos a v, ahora de�nimos el vector u, que tiene a
simple vista un comportamiento similar a v como se observa en la �gura 3.8.

Como se menciona en el procedimiento, tomamos solamente el primer ciclo para ambos vecto-
res, donde los ciclos se repiten cada 125 datos, conformando los vectores v′ y u′.

En este caso se realiza el proceso mencionado en este apartado y teniendo como resultado el
vector R, cuyos valores se resumen en la �gura 3.9 que muestra que el valor máximo encontrado
para las iteraciones de Pearson se da en la posición 120, de tal forma que se desplaza el vector u,
las 120 posiciones para conformar el vector uadj de tal forma que ambos vectores coincidan en sus
ciclos. En este caso, los vectores se ven en la �gura 3.10, que muestra las señales sincronizadas en
comparación con la �gura 3.8

3.6. Filtrado de datos

Con miras de minimizar el ruido que se presenta en las señales, es decir, suavizar las señales,
de�nimos un �ltro por promedio donde se toma cinco grados para la media. El �ltro emplea una
ventana deslizante que recorre los datos del vector tomando cinco elementos consecutivos y cal-
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Figura 3.8: Ejemplo de serie de tiempo, en negro v y en rojo u

Figura 3.9: Iteraciones de Pearson para los vectores v′ y u′
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Figura 3.10: Vectores v y uadj

cula su media para de�nir cada elemento de un nuevo vector. En este caso, tomamos el vector
v = [x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, ..., xn], de forma tal que encontramos los promedios de cada
5 elementos a partir de una venta que recorre el vector y de�ne cada nuevo elemento del vector
de �ltrado, esto se muestra a continuación:

v = [x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, ..., xn]

A partir del vector v, se de�nen los términos del vector �ltrado:

xf1 =
(x1+x2+x3+x4+x5)

5

xf2 =
(x2+x3+x4+x5+x6)

5

xf3 =
(x3+x4+x5+x6+x7)

5

xf4 =
(x4+x5+x6+x6+x8)

5

xf5 =
(x5+x6+x7+x8+x9)

5

.

.

.
xf(n−5) =

(xn−4+xn−3+xn−2+xn−1+xn)
5

De forma que el vector �ltrado es:

vf = [xf1, xf2, xf3, xf4, xf5, ..., xf(n−5)]
El inconveniente con este tipo de �ltro, se presenta en que se pierden los cuatro últimos datos

del conjunto de muestras, pero en comparación con los datos que se esperan que ingresen al algo-
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Figura 3.11: Filtro del vector v

ritmo, no afectan en el análisis realizado.

Retomando el ejemplo, para el vector v aplicamos el �ltro por promedio y el resultado se puede
observar en la �gura 3.11. En este caso, se observa que la señal vf , que se encuentra en la parte
inferior de la imagen, tiene un comportamiento mas suave en comparación con la señal v, que se
encuentra en la parte superior de la �gura, así mismo en comparación, el numero de elementos
del vector v es de 2989, y el numero de elementos para la señal �ltrada vf es de 2985, donde se
pierden los 4 últimos elementos debido al �ltraje, pero solo equivale en este caso al 0, 1338% y
que debido al volumen de los datos, no tiene afectación en el comportamiento de la señal analizada.
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3.7. Normalización

Debido a que tenemos como ingreso al algoritmo dos fuentes de datos, una para las muestras
capturadas por una persona experta, y otra de las muestras dadas por una persona no experta,
se pueden tener diferencias en los valores de las muestras debido a que la fuerza puede variar o
debido a la talla de las personas pueden ser diferentes.En miras que la comparación realizada por
el algoritmo, no se vea afectada por lo descrito, se emplea una normalización, que para el caso,
consistirá en que la escala de las dos muestras de datos sea la misma.

En este caso, de�nimos para el vector v, xnmax como la muestra con el valor más alto, y xnmin
,

como la muestra con el valor mínimo. De�nimos vnorm como el vector en donde sus elementos
están dados bajo la fórmula

xinor =
xi−xmin

xmax−xmin

Ahora bien, la normalización entregada, ofrece ue los valores se den entre -1 y 1. Para que
la escala sea mayor, reajustamos la fórmula y lo ajustamos a valores entre -10000 y 10000, al
multiplicarla por 10000, de forma que cada muestra normalizada se dará por:

xinor = 10000 ∗ xi−xmin

xmax−xmin

3.8. Análisis por DTW

Los anteriores pasos se enmarcan en el algoritmo dentro del ajuste de la señal y determinar los
ciclos de la muestra. Así pues, retomando el concepto de serie de tiempo, se realiza un análisis en
tres aspectos,a partir de las iteraciones de Pearson, se determina el componente cíclico y estacional
de la señal, con el �ltro aplicado a las señales se reduce el ruido y �nalmente con la normalización,
se pretende aportar a simpli�car la comparación entre muestras al manejar entre ellas la misma
escala.

El análisis por DTW tiene por objeto realizar una comparación propiamente, esto se realiza a
partir de la determinación de la menor distancia entre las dos muestras y su aproximación a una
recta de pendiente uno.

Para de�nir este proceso del algoritmo, de�nimos dos vectores v = [x1, x2, x3, x4, ..., xn] y
u = [y1, y2, y3, y4, ..., yn], los cuales tienen la misma escala, son cíclicas con igual numero de mues-
tras por ciclo.

Si revisamos las distancias entre cada muestra de los dos conjuntos de datos, se puede crear
una matriz de distancias, que se puede observar en la tabla 3.1. Para el caso, se de�ne como la
matriz de costos o matriz de distancias. En este caso existen distancias altas y distancias pequeñas.
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yn yn − x1 yn − x2 yn − x3 yn − x4 . . . yn − x(n−2) yn − x(n−1) yn − xn

y(n−1) y(n−1) − x1 y(n−1) − x2 y(n−1) − x3 y(n−1) − x4 . . . y(n−1) − x(n−2) y(n−1) − x(n−1) y(n−1) − xn

y(n−2) y(n−2) − x1 y(n−2) − x2 y(n−2) − x3 y(n−2) − x4 . . . y(n−2) − x(n−2) y(n−2) − x(n−1) y(n−2) − xn

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.
y4 y4 − x1 y4 − x2 y4 − x3 y4 − x4 . . . y4 − x(n−2) y4 − x(n−1) y4 − xn

y3 y3 − x1 y3 − x2 y3 − x3 y3 − x4 . . . y3 − x(n−2) y3 − x(n−1) y3 − xn

y2 y2 − x1 y2 − x2 y2 − x3 y2 − x4 . . . y2 − x(n−2) y2 − x(n−1) y2 − xn

y1 y1 − x1 y1 − x2 y1 − x3 y1 − x4 . . . y1 − x(n−2) y1 − x(n−1) y1 − xn

x1 x2 x3 x4 . . . x(n−2) x(n−1) xn

Tabla 3.1: Matriz de costos

Cuando las distancias son pequeñas, las muestras son similares, y si las distancias son altas, las
muestras son distantes.

Con la matriz de costos de de�ne el camino más e�ciente, es decir, se busca recorrer los datos
de la matriz donde el costo sea menor. En este caso, la forma es partiendo de un punto c = (i, j),
se desea hacer un paso k para otro punto ck = (ik, jk), para lo cual se busca en sus tres lados
adyacentes el valor mínimo de tal forma que vaya registrándose el mejor camino, considerando
que el costo menor entre los datos representa la cercanía entre los datos en los conjuntos de datos.
En caso de valores similares, el salto se realiza hacia su diagonal superior derecha. En este caso,
partiendo desde la posición

(x1, y1) = (y1 − x1), que corresponde a la posición c = (i, j)

Sus lados adyacentes son (x2, y1) = (y1 − x2), (x2, y2) = (y2 − x1), (x1, y2) = (y2 − x1);

Donde el salto ck = (ik, jk), se hará hacia el valor mínimo de estos lados adyacentes. es decir:
min((y1 − x2), (y2 − x1), (y2 − x1))

Si retomamos el ejemplo, con los datos iniciales para los vectores v y u, dados en el Apéndice
C, para los primeros 125 datos, se puede observar el recorrido mencionado en la �gura 3.12.

En este sentido se puede ver el acercamiento entre las dos señales, donde cada lineas que unen
las señales representa el camino óptimo encontrado en la matriz de costos, se ve en la �gura 3.13

Hay que tener en cuenta que los ejemplos mostrados en este apartado, corresponden a las
señales sin aplicarles �ltros, sin normalizar ni ajustar, por lo cual se ven los saltos verticales y
horizontales en el inicio y �n del recorrido encontrado por la matriz de costos.
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Figura 3.12: Ejemplo DTW

Figura 3.13: Ejemplo DTW - Señales
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Figura 3.14: Ejemplo DTW - Señales ideales

3.9. Análisis comparativo a partir de DTW y regresión lineal

Partiendo que la matriz de costos, podemos considerar que cuanto mayor es la aproximación
entre dos señales, teniendo en cuenta que entre mas se aproximen las dos señales, el camino optimo
encontrado de la matriz de costos tenderá a una diagonal secundaria, que en caso de representarlo
en un plano similar a la �gura 3.12.

Un caso ideal, donde los valores de una señal v, sean iguales a los valores u, tanto en el numero
de datos, como en su comportamiento, la matriz de costo tendrá una diagonal secundaria con
valores mínimos, y al mapearlos en un plano, esta tenderá a una recta y = x. Bajo esta idea,
podemos hacer el análisis por DTW para el vector v sobre si mismo, y como resultado para los
primeros 125 datos, se puede ver la �gura 3.14. En este caso se superpone la recta con el mapeo
en el plano.

A partir del mapeo encontrado por el camino optimo, podemos realizar una regresión lineal
para describir el comportamiento de las dos señales. En este caso, se realiza a partir del método
de mínimos cuadrados. La �gura 3.12 y la �gura 3.14, pueden asociarse desde la estadística a dia-
gramas de dispersión, donde a partir de ellos se puede ver a simple vista, que en ambos casos, los
datos tienen un comportamiento creciente y que se puede resumir al trazo de una recta. Con estas
características, es posible hallar una recta de la forma y = mx + b, donde y toma el papel de la
variable dependiente y x el de la variable independiente. En este caso, b corresponde al intercepto
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Figura 3.15: Ejemplo DTW y regresión lineal

con el eje Y, y m corresponde a la pendiente de la recta. Para el caso de la regresión por mínimos
cuadrados, la distancia entre la recta y cada uno de los puntos de dispersión de forma vertical debe
ser la mínima posible. Así pues, la distancia entre cada punto de dispersión y la recta estimada,
se conoce como error. Para el caso de la �gura 3.12 que sale a partir de v y u para las primeras
125 muestras, se puede observar la regresión lineal generada en la �gura 3.15. En este caso, la
recta encontrada obedece a la ecuación y = 0,9898x+24,4590, que se grá�ca con la recta de color
verde.

De esta forma podemos concluir que para que dos señales obedecen a un comportamiento
similar, siempre y cuando la recta generadas a partir de la regresión lineal del mapeo del camino
optimo en un plano cartesiano, se aproximan al camino ideal, que corresponde a la recta y = x.

3.10. Algoritmo desarrollado

Acorde a lo mostrado en la �gura 3.2, el primer paso es el importe de los datos y mostrarlos
de forma grá�ca.

Data.Vector.1[] <- Datos de la persona experta

Data.Vector.2[] <- Datos de la persona no experta

Plot(Data.Vector1[],Data.Vector2[])

Luego, Se realiza el análisis de Pearson para cada señal y como resultado se obtiene la señal
resultado de las iteraciones de Pearson y el periodo de la señal, es decir, cada cuantos datos
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hay una repetición del movimiento. En este caso, si los periodos de las dos señales son iguales,
corresponde a que las dos personas realizan el mismo numero de movimientos en el mismo tiempo
y da pie a continuar con el análisis comparativo. En este caso se muestra el resultado de las señales
generadas con las iteraciones de Pearson.

PearsonNumberCicle1; PearsonSignal1[]<- PearsonIteration(Data.Vecto1[])

PearsonNumberCicle2; PearsonSignal2[]<- PearsonIteration(Data.Vecto2[])

Plot(PearsonSignal1[],PearsonSignal2[])

if (PearsonNumberCicle1 = PearsonNumberCicle2)
{
CicleEqual <- PearsonNumberCicle1 = PearsonNumberCicle2
Continue... }
Else {
"The period of the samples is di�erent"}

Si el periodo de las muestras es igual, se procede a sincronizar los datos a partir del análisis de
Pearson mostrado en la sección de �ajuste de datos� de las dos señales. Por otro lado, procedemos
a que ambas señales inicien en el primer máximo acorde a las iteraciones de Pearson y que las dos
señales tengan el mismo numero de elementos.

...Continue

Data.Vector1; Data.Vector2 <- PearsonSync(Data.Vector1[],Data.Vector2[], CicleEqual)

Aux1[]<-Data.Vector1[1:CicleEqual]

Aux2[]<-Data.Vector2[1:CicleEqual]

PosMaxAux1 <- Position where the maximum value is found for Aux1[]

PosMaxAux2 <- Position where the maximum value is found for Aux2[]

Tam1 <- number of samples from Data.Vector1[]

Tam2 <- number of samples from Data.Vector2[]

Data.Vector1[] <- Data.Vector1[PosMaxAux1: Tam1]
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Data.Vector2[] <- Data.Vector2[PosMaxAux2: Tam2]

if (Tam1<Tam2)
{
Tam<-Tam1
} else{
Tam<-Tam2
}

Data.Vector1[] <- Data.Vector1[1: Tam]

Data.Vector2[] <- Data.Vector2[1: Tam]

Una vez las señales se encuentran sincronizadas y del mismo número de muestras, se realiza
el �ltrado de las señales para eliminar el ruido y se realiza la normalización de las señales para
ajustar los datos a una misma escala según el procedimiento mostrado en las secciones "Filtrado
de datos 2"Normalización". En este punto se muestran las señales resultantes.

Data.Vector.1[]<-NormalizedData(Data.Vector.1[])

Data.Vector.2[]<-NormalizedData(Data.Vector.2[])

Data.Vector.1[]<-FilterData(Data.Vector.1[])

Data.Vector.2[]<-FilterData(Data.Vector.2[])

Plot(Data.Vector1[],Data.Vector2[])

Lo anterior obedece a la importación y ajuste de las señales. ahora, se debe realizar la compa-
ración como tal, para lo que se acude al algoritmo DTW. En este caso, según la sección anterior,
en Análisis por DTW, se obtiene a partir de una matriz de diferencias, el camino con los menores
valores, y que en este caso se pueden representar a partir de una regresión lineal. En este caso, la
función de comparación nos entrega como insumos para la comparación, los valores de m y b para
la representación de la recta (y = mx+b). Por otro lado, la el valor de R-squared", quien determina
si los valores se aproximan a la recta en mayor o menor medida, así como su representación grá�ca.

Es importante mencionar, que lo descrito para la comparación se puede realizar tanto al princi-
pio (para las muestras originales) y al �nal (para las muestras ajustadas). Recordemos que cuando
dos señales son iguales, la recta corresponde y = x. Así que debemos determinar que tanto se
aproxima la recta de regresión encontrada a ésta, de forma tal que nuestro parámetro que deter-
mina si los movimientos realizados son semejantes se da cuando la diferencia entre cada punto que
compone nuestra recta de regresión, contra la recta ideal, tienden a cero y cuando el R-squared
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tiende a uno. Hay que tener en cuenta que el análisis se debe realizar solo con una muestra de
toda la señal generada, así que para ello determinamos de forma aleatoria realizar el análisis de
la señal solo para uno de los ciclos de cada muestra.

SampleLimit<-(WholePart(Tam)/CicleEqual)-1

Initial.Sample <- (RandomSample(1:SampleLimit))*CicleEqual

Final.Sample <- Initial.Sample + CicleEqual1

m;b;R-squared <- DTWFunction(Data.Vector.1[Initial.Sample:Final.Sample];
Data.Vector2[Initial.Sample:Final.Sample])

Dif[] <- Valor absoluto de la diferencia entre la recta y = mx+ b y ya recta y = x
para cada punto

DiferenceMesur<- mean(Absolute Value(Dif))

if (DiferenceMesur �= 0 AND R-squared �= 1)
{
"The movements are similar"
} else{
"the movements are di�erent"
}

Plot(straight lines, Di�erence of signals)
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Capítulo 4

Validación del algoritmo y casos de estudio

Resumen del capítulo

En el capitulo 4 se explora la validación del algoritmo planteado en el capítulo 3 a partir
de datos obtenidos en un entorno controlado. Para ellos primero se realiza el planteamiento del
experimento, donde se muestra las características de los participantes. Luego se explica como se
realizó la creación del set de datos, el sitio web donde se pueden descargar junto con los vídeos
capturados y los movimientos realizados. Finalmente se muestran los resultados del algoritmo
cuando las muestras son semejantes y cuando las muestras son diferentes.

4.1. Planteamiento del Experimento

El sistema propuesto se basa en la arquitectura resumida en el capitulo 2 y vista a profun-
didad en el Apéndice B donde proponen el componente wearable, el componente de integración
y el componente de plataforma para la recolección y análisis de los datos. Recordemos que, el
componente wearable es responsable de obtener datos sobre los movimientos realizados mediante
el uso de sensores ubicados en el cuerpo del usuario, detectar estos movimientos y transmitirlos a
través de Bluetooth al componente de integración. El componente de integración, a través de un
dispositivo móvil (tableta o teléfono inteligente) conectado a través de Bluetooth al dispositivo
wearable recibe los datos generados por el usuario y, después del procesamiento preliminar, los
datos se envían a una plataforma. En este caso, se utiliza la potencia de procesamiento del dispo-
sitivo móvil y se proporciona interacción con el usuario a través de una aplicación. El componente
de plataforma debe ser sea capaz de recibir la información enviada a través del componente de
integración, y ésta se procesa y almacena para realizar retroalimentación.

El funcionamiento del sistema planteado se resume en la �gura 2.8 donde, el proceso comienza
con el profesor cargando un vídeo instructivo. Luego, el profesor usa el dispositivo portátil para
cargar los movimientos al sistema para después enviar a través del componente de integración a la
plataforma. A su vez, el estudiante también carga estos movimientos con el dispositivo portátil y
estos movimientos se envían a la plataforma a través del componente de integración. Para ambos
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casos, los movimientos se almacenan en la plataforma. El sistema carga ambos movimientos para
poder compararlos y, una vez comparados, se muestran los resultados.

4.2. Creación del set de datos

Para este caso se encontraron dos alternativas la captura de los datos a partir de los mo-
vimientos del cuerpo. En primer lugar se realizó un desarrollo dispositivo a modo de prototipo
con base a una metodología propuesta para el desarrollo de dispositivos wearable [320]. Por otra
parte se propone también emplear la aplicación acelerometer meter, usando el dispositivo móvil
directamente como wearable. [321].

El dispositivo wearable desarrollado a modo de prototipo se realizó con el uso del dispositivo
YJ-16009-NRF-51822, el cual es capaz de recolectar los datos a partir de un acelerómetro inte-
grado. Los datos se tomaron con una frecuencia de muestreo de 50Hz y una frecuencia de envío
de 60ms. Estos datos son enviados a través de Bluetooth Low Energy (BLE) para �nalmente ser
recolectados con una aplicación alojada en un dispositivo móvil, en este caso, desarrollado en un
entorno android.

Otra forma de captura de datos a partir de los movimientos del cuerpo humano, se realiza a
través de la aplicación accelerometer meeter, (keuwl, 2018), versión 1.3 o superior. La aplicación se
puede usar en dispositivos móviles que tengan sensores de aceleración y sistema operativo Android
2.3 o superior y está disponible de forma gratuita en Playstore de Android. Con la aplicación se
puede ver o registrar la salida de datos del acelerómetro del dispositivo móvil.

En ambos caso, el resultado entrega información de los datos capturados a partir de la acelera-
ción generada por los los movimientos del cuerpo. Los datos recolectados tienen un comportamiento
a modo de serie de tiempo multivariante, donde se tiene por cada intervalo de tiempo t, los datos
de la aceleración en los ejes x, y y z en medidas de g o m/s2.

En esta experiencia se emplea el dispositivo YJ-16009-NRF-51822.

Para la creación del dataset, se pone a consideración un contexto de enseñanza/aprendizaje de
una habilidad motriz que involucre movimientos periódicos. Se escoje así tres pasos del baile de
salsa como movimientos para la creación del dataset.

Para la captura de los movimientos, se seleccionan tres personas, que son instructores de baile
y cuyas características se resumen en la tabla 4.1

El baile de salsa, consta de pasos que se realizan acorde al ritmo de la canción con la cual se
realice el baile, pero para efectos prácticos, en este caso se toma como medida 96 BPM, que es
la frecuencia empleada para la enseñanza de los movimientos básicos para este baile. Para ello se
toma la ayuda de una aplicación Metronome beats, la cual determina la velocidad del movimiento
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User 1 User 2 User 3
Age 28 25 21

Height 174cm 166cm 179cm
Weight 86Kg 66Kg 75Kg

Tabla 4.1: user characteristics

Step forward - backward User 1 https://youtu.be/edGEdkCaSwM

User 2 https://youtu.be/AStaTSjhMgU

User 3 https://youtu.be/8bcM9MrA5Z8

Step back - back User 1 https://youtu.be/KgBHLQuLmio

User 2 https://youtu.be/BZz5Nm8zivs

User 3 https://youtu.be/qyIjiD9l_5U

Step slide - slide User 1 https://youtu.be/LRs7FhQZVeI

User 2 https://youtu.be/tPPCZ3zAFD0

User 3 https://youtu.be/gWcUhOwcflw

Tabla 4.2: User video salsa steps

durante la prueba, el comienzo y el �nal de cada paso. Las muestras se tomaron en un tiempo de
1 minuto, por cada paso se tomaron 3 muestras. En la tabla 4.2, se encuentran los links de acce-
so a los vídeos capturados en la experiencia de los diferentes pasos y las personas que los realizaron.

Para garantizar uniformidad en las muestras, se colocan marcas en el piso, una marca en el
lado izquierdo, una en el lado derecho, una en el frente, otra en el centro y tres atrás. Cada marca
tiene una distancia de 30 cm con respecto a la central, para así delimitar la zona de acción, es
decir, el golpe del pie al realizar el paso de baile. El sensor, en este caso se ubica en el tobillo
derecho de las personas que realizaron los pasos de baile (�gura 4.1). El montaje para las tres
personas se puede observar en la �gura 4.2

Los pasos de baile son �paso lateral�, �Paso adelante-atrás� y �Paso atrás-atrás�, que se repre-
sentan a través de la �gura 4.3. La convención indica que la silueta del pie oscura, representa que
toda la parte oscura se encuentra en contacto con el suelo, mientras que la silueta donde solo la
punta del pie está oscuro, representa que la parte gris del pie se encuentra en el aire, es decir, hace
un levantamiento leve de la planta del pie, �exionando la rodilla y dejando la punta del pie sobre
el suelo. Cada recuadro representa cada momento que se marca a partir del sonido del metrónomo.

De acuerdo a lo anterior, se consigue recopilar un conjunto de datos a partir de estos tres pasos.
Cada persona involucrada realizó tres muestras de cada paso y los datos quedan registrados en
documentos en formato .csv para su posterior análisis. Cada documento consta de tres campos
que corresponden a los ejes ”x”, ”y” y ”z”

La estructura de los datos se puede observar en la �gura 4.4. Se observa que cada registro
corresponde a lecturas realizadas por el acelerómetro en cada instante de tiempo. Se obtienen los
datos para el eje x en la columna AXX, el eje y en la columna AY Y y el eje z en la columna

https://youtu.be/edGEdkCaSwM
https://youtu.be/AStaTSjhMgU
https://youtu.be/8bcM9MrA5Z8
https://youtu.be/KgBHLQuLmio
https://youtu.be/BZz5Nm8zivs
https://youtu.be/qyIjiD9l_5U
https://youtu.be/LRs7FhQZVeI
https://youtu.be/tPPCZ3zAFD0
https://youtu.be/gWcUhOwcflw
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Figura 4.1: Ubicación de dispositivo wearable

Figura 4.2:



4.3. RESULTADOS DEL ALGORITMO 89

Figura 4.3: Ejemplo DTW - Señales ideales

AZZ. En este caso se encuentra en unidades de 100 ∗ m/s2. En la columna ACC_TOTAL, se
encuentra la magnitud que se da a partir de los datos x, y y z bajo la fórmula 2

√
x2 + y2 + z2

4.3. Resultados del algoritmo

El dataset recopilado, se emplea para realizar comparación entre las muestras y determinar
que tanto grado de proximidad hay entre ellas acorde al algoritmo planteado [330]. Para este caso,
se propone que la diferencia entre las rectas de regresión se estime a valores menores a 10 y que
el R-squared sea mayor a 0,9. Las comparaciones que se den bajo estos parámetros indicará la
similitud en los movimientos. Del data set se tomará como muestra del experto, los movimientos
correspondientes al Usuario 1, y como personas no expertas el Usuario 2 y Usuario 3.

Se mostrarán los casos encontrados al correr el algoritmo.

4.3.1. Las muestras son semejantes

Los datos se obtienen en el dataset de:

DatasetExpertSample : User1BackBackSample1
DatasetNon− ExpertSample : User2BackBackSample3
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Figura 4.4: Ejemplo data set

El análisis por las iteraciones de Pearson muestra que las dos muestras tienen el mismo periodo
de repetición, y que las muestras se repiten cada 124 datos, por lo tanto cumple el primer criterio
de semejanza.

PearsonNumberCicle1 = 124
PearsonNumberCicle2 = 124

El valor aleatorio en este caso arroja que las muestras se tomaran entre:

Initial.Sample = 372
Final.Sample = 496

La �gura 4.5 muestra en la parte izquierda el resultado de las iteraciones de Pearson realizadas.
En el centro las señales originales, en azul la señal correspondiente a la persona experta y en ne-
gro, la señal de la persona no experta. A la derecha muestra las señales después de sincronizarlas,
�ltrarlas y normalizarlas.

La �gura 4.6 muestra en su parte izquierda la recta generada a partir del análisis por DTW
en color verde. En color rojo, se muestra la recta ideal y en negro, las coordenadas generadas por
los puntos encontrados a partir del DTW. En la parte derecha se muestra la representación de las
distancias encontradas para las dos señales con el ajuste dado por el algoritmo DTW.
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Figura 4.5: Señales cuando las muestras son similares

Como resultado tenemos que:
R− Squared = 0,9867
Diferenciaentrelasrectas = 0,903803

En este caso se cumplen las tres condiciones, las señales son periódicas y su periodo se da cada
124 muestras; su R-Squared es mayor que 0,9 y la diferencia de las rectas es menor que 10. Por lo
tanto, se puede deducir que los movimientos son similares.

4.3.2. Las muestras son diferentes R− Squared < 0, 9; Regresión <10

Los datos se obtienen en el dataset de:

DatasetExpertSample : User1BackBackSample1
DatasetNon− ExpertSample : User2BackBackSample1

El análisis por las iteraciones de Pearson muestra que las dos señales se repiten cada 124 datos,
por lo tanto cumple el primer criterio de semejanza.
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Figura 4.6: Resultados cuando las muestras son similares

PearsonNumberCicle1 = 124
PearsonNumberCicle2 = 124

El valor aleatorio en este caso arroja que las muestras se tomaran entre:

Initial.Sample = 744
Final.Sample = 868

La �gura 4.7 muestra las señales de las iteraciones de Pearson, las Señales iniciales y las señales
después de procesarlas.

La �gura 4.8 la representación del resultado de la comparación.

Como resultado tenemos que:
R− Squared = 0,8482
Diferenciaentrelasrectas = 6,355008

Al no cumplir con el criterio de�nido, en este caso, los movimientos son diferentes.

Las muestras son diferentes R− Squared > 0, 9; Regresin > 10

Los datos se obtienen en el dataset de:
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Figura 4.7: Señales cuando las muestras son diferentes cuando R−Squared < 0, 9; Regresión <10

Figura 4.8: Resultados cuando las muestras son diferentes cuando R− Squared < 0, 9; Regresión
<10
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DatasetExpertSample : User1ForwardBackwardSample1
DatasetNon− ExpertSample : User3ForwardBackwardSample2

El análisis por las iteraciones de Pearson muestra que las dos señales se repiten cada 125 datos,
por lo tanto cumple el primer criterio de semejanza.

PearsonNumberCicle1 = 125
PearsonNumberCicle2 = 125

El valor aleatorio en este caso arroja que las muestras se tomaran entre:

Initial.Sample = 1625
Final.Sample = 1750

La �gura 4.9 muestra las señales de las iteraciones de Pearson, las Señales iniciales y las señales
después de procesarlas.

La �gura 4.10 la representación del resultado de la comparación.

Como resultado tenemos que:

R− Squared = 0,9099
Diferenciaentrelasrectas = 15,80045

Al no cumplir con el criterio de�nido, en este caso, los movimientos son diferentes.

Las muestras son diferentes, las muestras tiene periodos diferentes

Los datos se obtienen en el dataset de:

DatasetExpertSample : User1ForwardBackwardSample3
DatasetNon− ExpertSample : User2ForwardBackwardSample2

El análisis por las iteraciones de Pearson muestra que las dos señales tienen diferente periodo.

PearsonNumberCicle1 = 13
PearsonNumberCicle2 = 124

La �gura 4.11 muestra las señales de las iteraciones de Pearson, las Señales iniciales y las
señales después de procesarlas.
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Figura 4.9: Resultados cuando las muestras son diferentes cuando R−Squared > 0, 9; Regresin >
10

Figura 4.10: Resultados cuando las muestras son diferentes cuandoR−Squared > 0, 9; Regresin >
10
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Figura 4.11: Señales cuando las muestras tienen diferente periodo

La �gura 4.12 la representación del resultado de la comparación.

Como resultado tenemos que:

R− Squared = 0,5407
Diferenciaentrelasrectas = 2,126166

Al no cumplir con el criterio de periodos iguales, los movimientos son diferentes.

En el primer caso, donde "las muestras son semejantes", la �gura 4.5, que mapea las diferen-
cias menores a partir de DTW, se observa que este mapeo tiende a la recta ideal, por lo tanto
la regresión lineal también tiende a esta recta ideal, de allí que m tiende a 1 y m tiende a 0. el
R-Squared tiende a 1, por lo que se observa que las diferencias no se alejan de la regresión lineal.
La �gura 4.6, corrobora que las dos señales se aproximan bastante una a la otra y por lo tanto los
movimientos son semejantes.
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Figura 4.12: Resultados cuando las muestras tienen diferente periodo

En el segundo caso, donde las muestras son diferentes R-squared <0,9 y la Diferencia de rec-
tas <10, se puede observar que la recta generada a partir de la regresión lineal se aproxima a la
recta ideal, pero el R-Squared se aleja de 1, lo que implica que los datos se encuentran disper-
sos respecto a la recta de regresión. Esta dispersión implica que el algoritmo realiza saltos sobre
un mismo punto para lograr un valor optimo, que conlleva valores altos. En la �gura 4.8 en la
parte derecha muestra lo anteriormente mencionado, donde se observa un distanciamiento alto
entre las dos señales. Este distanciamiento muestra que entre picos y valles, la correspondencia
se da en diferentes momentos para cada señal, que se puede traducir en que los movimientos se
pueden estar haciendo, pero en momentos diferentes. En el caso particular mostrado, se puede
observar que las señales di�eren en el centro, principalmente, lo que indicaría que en estos mo-
mentos se distorsiona el movimiento. Mientras que en el extremo izquierdo, hasta cerca del valor
50, las señales se aproximan bastante. En el extremo derecho, cerca del valor 100 a 124, vuel-
ven a aproximarse las señales. La lectura implicaría que el usuario debe corregir los movimientos
que se encuentran en la mitad de la actividad, ya que estos inician y terminan de la forma correcta.

En el tercer caso, donde las muestras son diferentes con R-squared >0,9, y la diferencia entre la
recta ideal y la recta de regresión es >10. En este caso, al ser alta la diferencia entre las dos rectas,
implica que la regresión lineal no representa el movimiento de la persona experta y que por ende
los movimientos son diferentes. Esto se corrobora en la �gura 4.10, en la parte izquierda, donde
se observa que las dos señales no corresponden. En este caso, el usuario debe mejorar el movimiento.
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En el cuarto caso, las muestras tienen periodos diferentes, por lo tanto los movimientos no son
semejantes, lo que se muestra en las �guras 4.11 y 4.12. Aquí se observa que no se generan la itera-
ciones de Pearson en forma regular, como en los casos anteriores. Las señales tampoco coinciden.
En este caso, el usuario debe en primer instancia intentar de tener la misma periodicidad en los
movimientos que los observados en la persona experta.



Capítulo 5

Disposiciones Finales

Resumen del capítulo

En el capítulo 5, aborda la discusión y análisis al redor de las contribuciones desarrolladas en
esta tesis doctoral. Luego plantea las diferentes conclusiones a las que se llega a partir de la inves-
tigación doctoral y �nalmente se plantea una serie de trabajos futuros en miras de dar continuidad
a esta investigación.

5.1. Discusión y análisis

La investigación propuesta parte del interés de encontrar una forma de realimentación ade-
cuada en un contexto de la enseñanza y aprendizaje de habilidades motrices, donde se encuentra
un nicho de investigación atractivo para abordar. Por casualidad, en el momento que se abordaba
este trabajo, en el año 2020 surge la crisis sanitaria mundial a raíz del COVID 19, que obligó prác-
ticamente al mundo entero en tomar medidas para combatir la pandemia, siendo una de ellas el
aislamiento social, donde gran parte de las personas fueron obligadas a permanecer en sus hogares.
Es aquí donde se intensi�ca el aprendizaje autónomo en lo que concierne a habilidades motrices,
donde muchas personas bien sea por entretenimiento, pasatiempos, salud, entrenamiento deporti-
vo u otra razón, tomaron como medio para recibir y seguir instrucciones para ello los televisores,
tabletas, smartphone o computadoras, bien sea a través de videoconferencia con un instructor o
simplemente, retomando el aprendizaje por imitación, imitando los movimientos que ven en los
dispositivos. En todo caso, se muestra que la impersonalidad y la falta de realimentación en estos
casos, se vivió día a día en esta emergencia sanitaria. Esta acción fortalece aún más los princi-
pios de esta investigación de encontrar formas de realimentar a las personas que desean tener un
aprendizaje en un entorno virtual.

En el análisis de antecedentes, para el desarrollo de este trabajo, cobró relevancia el uso de
software para análisis bibliométrico. En este caso, se emplearon distintas herramientas con las que
se hicieron pruebas y se obtuvieron resultados empleados en la investigación. En la actualidad
la gran cantidad de información encontrada en el campo y en las bases de datos de la literatura
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especializada, da pie a que se busquen formas de sistematizar ésta. De allí nace la idea de indagar
en los diferentes abstarc que se hace un aporte interesante en el uso de lenguaje R para hacer un
análisis de corpus con los abstracts encontrados logrando de esta forma sintetizar la información y
mostrarla a través de los grá�cos de nubes de palabras y dendogramas. A través de esta acción se
realiza una contextualización en el área de interés y es un aporte interesante que abre posibilidades
para su uso en futuras investigaciones que requieran abordar un alto numero de documentos para
analizar los antecedentes y construir el estado del arte.

En el desarrollo del dispositivo empleado, es importante mencionar que a partir del trabajo
desarrollado en el marco de esta tesis doctoral, la aproximación metodológica expuesta abre un
gran numero de posibilidades para el desarrollo de dispositivos a partir de diferentes requerimien-
tos. A demás de ello, otra brecha que se encuentra en la literatura, se da en el alto costo que
conlleva la investigación en realimentar habilidades motrices en un contexto virtual, puesto que
se encuentran diferentes investigaciones que lo consiguen, pero bajo entornos de laboratorios o el
uso de dispositivos con alto costo y no accesibles al común de las personas. Un aporte importante
en este trabajo se da en el empleo de tecnologías de bajo costo y que sean al alcance del común
de las personas. En este caso, el algoritmo es independiente a la forma en que se capturen los
datos, solamente se condiciona a que los datos que sean capturados tengan el mismo epoch y que
la frecuencia de captura de datos sea la misma. Lo anterior abre la puerta para que se puedan
capturar datos a partir de diferentes dispositivos. Así pues una alternativa que se plasma en esta
investigación, es que la captura se da a través de una aplicación en un smartphone y este a su
vez pueda ser anclado al cuerpo de una persona a modo de dispositivo wearable. Pero también
es posible, emplear dispositivos wearables comerciales como smartband o smartphone, o diseño a
través de otras tecnologías de fácil programación y acceso como Arduino para hacer la captura de
los datos. A la fecha de esta publicación, se está indagando en el uso de smartband y smartwatch
con programación abierta para la captura de datos.

En las investigaciones halladas en este contexto, se observa una marcada tendencia a emplear
algoritmos de machine learning para hacer reconocimiento y clasi�cación de los movimientos. En
el caso de esta investigación, otra brecha es abordada al encontrar que el algoritmo utilizado haga
una comparación entre los movimientos realizados por dos personas. En este caso, en términos
prácticos, el algoritmo desarrollado no requiere que se tenga un conjunto de datos para hacer la
comparación, es decir, no se requieren datos de entrenamiento para su uso. El uso de los datos se
puede hacer de forma inmediata, de forma tal que se puede usar en muchos contextos en los que no
se tengan previamente almacenados datos. Esta característica da pie a pensar en que el algoritmo
desarrollado no solamente puede encontrar un uso práctico en un contexto educativo, sino que
puede brindar posibilidades de estudio en campos como entrenamiento deportivo, la recuperación
de lesiones, pruebas para adecuar el uso de prótesis y otros campos en el que la comparación de
los datos abra posibilidades de estudios.



5.2. CONCLUSIONES 101

5.2. Conclusiones

A partir del trabajo realizado en este trabajo de investigación se puede conluir lo siguiente:

5.2.1. Conclusiones capitulo 1

En la literatura indagada muestra que los esfuerzos se vienen desarrollando en la temática
de realimentación en la enseñanza y aprendizaje en habilidades motrices, se encaminan a la
clasi�cación, detección o reconocimiento de movimientos.

La literatura conlleva a que es relevante hacer un estudio a partir de la captura de datos
inerciales asociados a movimientos humanos.

El contexto en las investigaciones indagadas apunta a costos elevados y uso de laborato-
rios para conseguir datos para hacer una realimentación, lo que abre una posibilidad de
investigación en el indagar formas para conseguir datos accesibles a personas del común.

La literatura muestra que hay una oportunidad de investigación al usar el aprendizaje por
imitación en un contexto virtual y en este sentido buscar un algoritmo que se base en la
comparación.

5.2.2. Conclusiones capitulo 2

Es necesario el uso de arquitecturas software para abordar este tipo de sistemas. Una arqui-
tectura permite abordar problemáticas complejas para concretar formas de abordarlas. Se
propone entonces, una la arquitectura que resume el planteamiento inicial de la solución. En
ella se indaga diferentes soluciones en términos de requerimientos y desarrollo del sistema
en forma general.

La captura de datos asociadas al movimiento de las personas es posible hacerlo a través de
dispositivos wearables que cuenten con los sensores inerciales adecuados. En este caso se
presentan la opción de desarrollar el dispositivo ó emplear una aplicación de un smartphone.

En esta investigación, el estudio de las series de tiempo, se vuelve la base fundamental para
lograr una comparación a partir de los datos recolectados por un dispositivo wearable.

5.2.3. Conclusiones capitulo 3

Se acuña el termino de iteraciones de Pearson como procedimiento para determinar la cicli-
cidad del las series temporales que provienen de movimientos periódicos.

Es necesario un procesamiento que adecue las señales preparándolas para conseguir una
resultados adecuados en una comparación. Se deben sincronizar las dos series de tiempo
periódicas, �ltrarlas para reducir el ruido y normalizarlas para adecuar su escala.
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A partir de DTW y regresión lineal se consigue realizar una comparación entre dos series de
tiempo periódicas.

5.2.4. Conclusiones capitulo 4

Los resultados encontrados conllevan a 4 niveles de comparación. El primero es cuando las
muestras son semejantes. El segundo caso se da cuando las muestras di�eren, pero en este
caso, los movimientos son realizados pero en momentos diferentes. El tercer caso, a pesar que
los periodos en que se realizan los movimientos coinciden, los movimientos son diferentes.
Finalmente el cuarto caso se da cuando las señales no coinciden puesto que los periodos no
coinciden.

5.3. Trabajos futuros

En miras de continuar la investigación, se plantean los siguientes trabajos a futuros:

Se hace necesario indagar en realizar la captura de movimientos a partir de dispositivos
wearable comerciales como smartphone o smartband.

A demás de medidas inerciales, se puede pensar en integrar para hacer estudios otras señales
que pueden arrojar los dispositivos wearables, por ejemplo integrar las señales HR que dan
los smartwatch o smartband.

Se propone hacer el estudio en un ámbito con señales multivariantes, por ejemplo a demás
de las medidas inerciales de aceleración, integrar las señales que provengan de un giroscopio.

Se propone que a futuro se pueda optimizar el algoritmo para que se pueda implementar en
condiciones de inmediatez como el tiempo real.
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Apéndice A

Código en lenguaje R para análisis de
corpus

A.1. Código en lenguaje R aplicativo para análisis de corpus

#
#Este programa crea el corpus, genera una nube de palabras,
#entrega el listado de palabras, hace análisis de proximidad con palabras ingresadas
#Entrega un análsisi de herarchy-clust y lo muestra en una grá�ca

#
library(readxl)
library(corrplot)
library(scales)
library(dummies)
library(kableExtra)
library(cluster)
library(tm)
library(stringi)
library(proxy)
library(wordcloud)
library(readxl)
library(tokenizers)
library(SnowballC)
library(readr)
library(tm)
library(SnowballC)
library(wordcloud)
library(ggplot2)
library(dplyr)
library(readr)
library(cluster)

3



Apéndice B

Arquitectura Propuesta

A partir del proyecto de investigación, se realiza una arquitectura según el modelo de 4 + 1 vistas
[319]. este pretende mostrar un bosquejo general de un sistema que permite la captura de datos de los
movimientos periódicos realizados por una persona, para su comparación de los movimientos que una
persona experta. El sistema entrega como resultado una recomendación a partir de una comparación de
los movimientos capturados [318].

De forma tradicional, cuando se pretende enseñar habilidades motrices de forma virtual, una persona
que intenta aprender este tipo habilidades, mira un vídeo que está sujeto a una plataforma virtual, e
intenta imitar los movimientos que en este vídeo se realizan.

Describiendo la forma clásica en que se realizan las la enseñanza y aprendizaje de habilidades mo-
trices, se realiza un modelo de negocio a partir de un diagrama de casos de uso (�gura 2.2). En este
diagrama se representan dos actores del sistema. Estos son, el estudiante y el Profesor. En este caso
encontramos que el profesor realizar la acción de subir un vídeo, con el �n de mostrar algo que pretende
enseñar, en este caso particular, habilidad motriz. Por otro lado, el estudiante realizar dos acciones, la
primera es el vídeo que se subió previamente por el Profesor. La segunda acción, es imitar este movimien-
to. Como resultado se observa que no existe ningún tipo de realimentación del Profesor hacia el estudiante.

Pensando en el desarrollo de un sistema que permita la captura de datos de los actores que conforman
el sistema y la realimentación, se propone un sistema que se resume en la �gura B.1 que representa una
arquitectura de alto nivel. Aquí se representa un sistema donde una persona a partir de un componente
wearable, en este caso puesto en un pie puede enviar datos que genera con movimientos del cuerpo según
la imitación que realiza al ver un vídeo. Los datos son transportados a través de una interfaz Bluetooth
y capturados por un componte de integración. A su vez, el componente de integración envía los datos
ajustados a una plataforma a través de Internet. El componente de plataforma devuelve como resultado el
análisis a partir de algún algoritmo. Finalmente con estas acciones se puede realizar una recomendación.
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10 APÉNDICE B. ARQUITECTURA PROPUESTA

Figura B.1: Arquitectura de Alto Nivel

B.1. Propuesta Arquitectónica con base al modelo 4+1 vis-

tas

Según lo descrito previamente, se donde en marcha el desarrollo de una arquitectura según el modelo
4+1 vistas, donde se obtiene una vista lógica, una vista desarrollo, una de procesos, una vista física y una
vista de escenarios. Dentro de la vista lógica, se desarrolla un diagrama de clases. En la vista de desarrollo,
se realiza un diagrama de paquetes. En la vista de procesos se estructura un diagrama de actividades. En
la vista física, un diagrama despliegue. Y �nalmente en la vista de escenarios se realiza un diagrama de
casos de uso.

B.1.1. Vista lógica

En este caso, a partir de un diagrama de clases, se muestra la funcionalidad del sistema. En este dia-
grama encuentran las clases que componen el sistema, los atributos, los métodos y relaciones que existen
entre las diferentes clases (�gura B.2).

En este diagrama se encuentran las clases que componen el sistema, los atributos, los métodos, y
relaciones que existen entre las diferentes clases.

Los actores representan a partir de la clase user, la cual tributos a las clases Teacher, Student y Admin.
Las tres clases, tienen como atributo principal, el nombres de usuario ( +UserName). La clase Admin,
está por encima de las otras tres clases y permite otorgar los diferentes roles al usuario (Como estudiante
�Student�, profesor �Teacher� o Administrador �Admin�). Por su parte la clase teacher, contiene dos mé-
todos, que son subir video y subir movimientos (+UploadVideo(), +UploadMovements()). Por otro lado,
la clase Student, solamente se permite como método, subir movimientos (+UploadMovements()).
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Student

+UploadMovements()

Integration Component

+Synchronize()
+ShowInformation()
+SendInformationToPlataform()

Wearable

+Synchronize()
+AdaptInformation()
+SendInformation()

Platform

+StorageInformationTeacherMovements
+StorageInformationStudentMovements

+SaveTeacherMovements()
+SaveStudentMovements()

Teacher

+UploadVideo()
+UploadMovements()

User

+UserName
Admin

Sensors

+CollectBodyInformation()

Interface1_Bluetooth

+1...*

+1

Interface2_Internet

Comparator

+CompareTeacher_StudentInformation()
+ShowComparation()

Figura B.2: Diagrama de clases

La clase sensors, tiene como método recolectar información de movimientos del cuerpo humano (+Co-
llectBodyInformation()). Es a su vez se comunica con la clase y clase Wearable, cual se encarga de sincro-
nizar la información, adaptarla y enviarla (+Synchronize(), +AdaptInformation() y +SendInformation()).

Clase Integration Component, es la encarga de sincronizar, mostrar y enviar información (+Synchroni-
ze(), +ShowInformation() y +SendInformationToPlataform()) a la plataforma proveniente de los sensores
que contienen los dispositivos wearable.

Clase plataform, Tiene como atributos almacenamiento de la información de los movimientos del
Profesor y de los movimientos del estudiante, provenientes de los dispositivos wearable (+StrongeInfor-
mationTeacherMovementes y +StrongeInformationStudentMovement). y cómo métodos, guarda los datos
generados por el profesor y el estudiante (+SaveTeacherMovement() y SaveStudentMovement()).

Finalmente la clase Comparator, es la encargada de realizar la comparación entre los datos obtenidos
de los movimientos capturados de la clase Teacher y de la clase Student.

Por otra parte encontramos que en la comunicación entre la clase Wearable e Integration Component,
existe una interfaz te tipo Bluetooth, más especí�camente, esta corresponde a una comunicación BLE
(Bluetooth Low Energy).

Y se propone una segunda interfaz entre las clases de Integration Component y Plataform que se
realiza a través de Internet.
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SequenceDiagraminteraction

Lifeline1: Student Lifeline2: Teacher Lifeline3: Integration Component Lifeline4: Upload Video Lifeline5: Load Movement Lifeline6: See Video Lifeline7: Use wearable device Lifeline8: Imitate movements Lifeline9: Receive Student Data Lifeline10: Send Data Lifeline11: Compare Movemet Lifeline12: Show Comparation

1 : Teacher upload video in system

2 : Teacher load movement in system
3 : Movement saved in plataform

4 : System send movement to integration component

5 : Student use wearable device

6 : Student see video in uploaded in system

7 : Student imite movement using wearable device

8 : Wearable sends data collected from the movement

9 : Integration component receives data

10 : Integration component send data to platform
11 : data send for comparation 12 : comparation loaded

13 : Data comparation sended
14 : Data comparation sended

Figura B.3: Diagrama de secuencia

Igualmente en este caso, para un mejor entendimiento del sistema, a partir de las clases propuestas,
se realiza un diagrama de secuencia, �gura B.3

El diagrama de secuencias se muestran varios actores y casos de uso del sistema propuesto. Aquí se
muestra tres actores, Un Profesor, un estudiante y un componente de integración. Y los casos de uso
que corresponden a las acciones de Subir vídeo, Cargar Movimiento, Ver vídeo, usar dispositivo wearable,
imitar movimientos, recibir datos, enviar datos, comparar movimientos y mostrar comparación.

La secuencias se describen así:

1. El profesor sube un vídeo al sistema.

2. El profesor carga un movimiento en el sistema usando un dispositivo wearable.

3. El movimiento del profesor es guardado en la plataforma.

4. El movimiento es enviado al componente de integración.

5. El estudiante usa el dispositivo wearable.

6. El estudiante mira el vídeo cargado previamente en el sistema.

7. El estudiante imita los movimientos vistos en el vídeo usando el dispositivo wearable.

8. El dispositivo wearable recolecta los datos de los movimientos.

9. Los datos de los movimientos son enviados al componente de integración.

10. Los datos son enviados del componente de integración a la plataforma.

11. Los datos son enviados al módulo de comparación.

12. Se realiza la comparación.

13. La comparación es enviada al profesor.

14. La comparación es enviada al estudiante.

A partir de estos dos diagramas se puede entender el comportamiento lógico del sistema mostrándolo
desde su parte estructural y funcional.
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Wearable Package Integration Component Package Platform Package

Figura B.4: Diagrama de Paquetes

B.1.2. Vista de Desarrollo

En la �gura B.4, se muestra un diagrama de paquetes del sistema, donde se de�nieron tres paquetes
de desarrollo, Wearable Package, Integration Component Package y Plataform Package.

El Wearable Package lo compone el desarrollo que corresponde a la captura de datos a partir de
sensores y la realización dentro de este de un preprocesamiento de la información capturada.

El Integration Component Package, se comunica con una interfaz de Bluetooth con el Wearable Pac-
kage, y está encargado de servir de interfaz entre el usuario y los resultados que sean entregados en el
sistema. a su vez, este se comunica a través de internet con el Plataform Package.

Finalmente el Platform Package, es el encargado de realizar todas las operaciones computacionales
requeridas a partir de la captura de datos y el análisis comparativo a realizar.

Por otra parte, el diagrama de componentes que se muestra en la �gura B.5 representa la relación de
clases que se encuentra en cada paquete y como se realiza el respectivo despliegue (las clases son explicadas
en la vista lógica).

B.1.3. Vista de Procesos

El esta vista, se consideran los aspectos dinámicos del sistema y sus diferentes etapas de comunicación
a partir de el análisis temporal en el tiempo de ejecución. Para este caso, observamos la �gura B.6, que
representa el diagrama de actividades del sistema.

El diagrama B.6 representa el �ujo de actividades ejecutadas por el sistema. En este caso encontra-
mos cinco bloques de actividades realizadas por algún actor del sistema, estos son profesor (Teacher),
Estudiante (Student), Dispositivo Wearable (WearableDevice), Componete de Integración (Integration-
Component) y Plataforma (Platform). En este caso el profesor realiza la actividad de subir un vídeo a
la plataforma. Por otra parte el profesor usa un dispositivo wearable y con el carga un movimiento. Por
su parte el estudiante imita los movimientos haciendo uso de un dispositivo wearable. En el bloque del
dispositivo wearable tanto el profesor como el estudiante cargan los movimientos, envían los movimientos
a través del componente de integración. El componente de integración envía los datos de los movimientos
capturados al componente Plataforma. Cuando el componente plataforma recibe los datos generados a
partir de los movimientos, guarda los movimientos. Posteriormente el componente plataforma carga los
datos generados por el profesor y el estudiante y realiza una comparación, cuyo resultado es enviado al
componente de integración, y en este se muestran los resultados tanto al profesor como al estudiante en
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WearableComponent
Device

PlatformComponent

Interface1_Bluetooth
(from Model3)

Interface2_Internet
(from Model3)

Movements Database

BlackBlocComponent
AppReceiveWearableData

User
(from Model3)

+UserName

Integration Component
(from Model3)

+Synchronize()
+ShowInformation()
+SendInformationToPlataform()

Wearable
(from Model3)

+Synchronize()
+AdaptInformation()
+SendInformation()

Sensors
(from Model3)

+CollectBodyInformation()

+1...*

+1

+1

Admin
(from Model3)

Teacher
(from Model3)

+UploadVideo()
+UploadMovements()

Student
(from Model3)

+UploadMovements()

Platform
(from Model3)

+StorageInformationTeacherMovements
+StorageInformationStudentMovements

+SaveTeacherMovements()
+SaveStudentMovements()

Figura B.5: Diagrama de componentes

forma de recomendación.

B.1.4. Vista Física

En la Figura B.7, se representa los componentes de software desde el punto de vista físico, y la co-
nexión de sus componentes. En este caso se encuentran tres bloques de carácter físico, Bloque Wearable,
Componente de integración (Integration Component) y una plataforma (Platform). El componte wearable
consta de un dispositivo que cuenta con los sensores necesarios para la captura de datos a partir de los
movimiento y su almacenamiento temporal para su posterior envío. A través de una interfaz inalámbrica,
en este caso, Bluetooth, se envían los datos generados por el dispositivo wearable. Los datos son recolecta-
dos por el componente de integración, que consta de un dispositivo móvil, en este caso el componente de
integración recolecta los datos emitidos por el dispositivo wearable para que sean sincronizados, enviados
a la plataforma a demás de mostrar la información. cabe resaltar que este componente de integración
es el encargado de mostrar toda la información a los usuarios. El componte de integración �nalmente se
conecta a la plataforma a partir de una conexión por Internet. En este caso, la plataforma se encarga
de recibir los datos, guardarlos y procesarlos para nuevamente enviar la información que surga de este
procesamiento nuevamente al componente de integración para que pueda ser observada por los usuarios.

B.1.5. Vista de escenarios

En la �gura de Casos de uso del sistema, �gura B.8, se observa el comportamiento del sistema. en este
caso tenemos 3 actores, Un estudiante (Student), un profesor (Teacher) y el componente de integración
(Integration Component). Y se crean los casos de uso ver vídeo (See Video), usar dispositivo wearable (Use
wearable device), imitar movimientos (Imitate movements), comparar movimientos (Compare Movement),
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Upload video

Teacher Student WearableDevice IntegrationComponent Platform

Load Movement

Use Wearable

Send Movement Data

Save Video

Compare Movement

Load Teacher Movement

See video

Imitate Movementes

Student ViewTeacher View

Save Movement Data

Show comparison

Load Student Movement

Figura B.6: Diagrama de actividades

Wearable Integration Component Platform

Interface1_Bluetooth
(from Model3)

Interface2_Internet
(from Model3)

Wearable
(from Model3)

+Synchronize()
+AdaptInformation()
+SendInformation()

Integration Component
(from Model3)

+Synchronize()
+ShowInformation()
+SendInformationToPlataform()

Plataform
(from Model3)

+StorageInformationTeacherMovements
+StorageInformationStudentMovements

+SaveTeacherMovements()
+SaveStudentMovements()

Figura B.7: Diagrama de despliegue
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Skill Habilities Learning System

Student

Teacher

Integration Component

See Video

Use wearable device

Imitate movements

Receive Student Data

Upload Video

Send Data

Load Movement

Compare Movemet

Show Comparation

Figura B.8: Casos de Uso del Sistema

cargar movimiento (Load Movement), Subir vídeo (Upload Video), Recibir Datos (Recive Data), Enviar
Datos (Send Data) y Mostrar comparación (Show Comparation).

El profesor inicia los casos de uso de cargar movimiento y subir vídeo. Los movimientos se cargan
después de ser capturados con un dispositivo wearable. E inicia el caso de uso subir vídeo, donde sube un
vídeo a la plataforma.

El Estudiante por su parte inicia el caso de uso ver vídeo, donde ve el vídeo que fue subido previamente
por el profesor. Inicia el caso de uso usar dispositivo wearable para la captura de datos a partir de los
movimientos generados. El caso de uso imitar movimiento, es iniciado también por el estudiante, donde
el estudiante al ver el vídeo subido por el profesor imita los movimientos que logra observar.

Por otra parte, el actor de componente de integración inicia los el caso de uso enviar datos y recibir
datos. En este caso de uso enviar datos, recibe del caso de uso de usar dispositivo wearable los datos
generados por el estudiante y por el profesor. Por su parte el caso de uso enviar datos, recibe los datos
generados por el profesor y por el estudiante y activa el caso de estudio comparar movimientos. Finalmente
el caso de estudio comparar movimientos, inicia el caso de uso mostrar comparación, que se encarga de
desplegar el análisis que se pueda obtener a partir de los datos generados.
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Código en lenguaje R del algoritmo para
comparación de movimientos

C.1. Código fuente main

# ImportData

#Data options
#
# User1BackBackSample1
# User1BackBackSample2
# User1BackBackSample3
#
# User1ForwardBackwardSample1
# User1ForwardBackwardSample2
# User1ForwardBackwardSample3
#
# User1SideSideSample1
# User1SideSideSample2
# User1SideSideSample3
#
# User2BackBackSample1
# User2BackBackSample2
# User2BackBackSample3
#
# User2ForwardBackwardSample1
# User2ForwardBackwardSample2
# User2ForwardBackwardSample3
#
# User2SideSideSample1
# User2SideSideSample2
# User2SideSideSample3
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Apéndice D

Publicaciones

Algorithm for the comparison of Human periodic movements Using Wearable Devices [330] (a la
fecha en proceso de publicación)

El articulo resume los resultados del algoritmo creado en el core de la tesis. En el a groso modo se
muestra como se obtuvieron los datos con la creación de un data set, que se encuentra habilitado en
línea en https://github.com/mfburbano/SalsaDanceDataSet. El articulo se centra en la construcción
de forma modular del Algoritmo tanto en un lenguaje ingenieril, como en su soporte matemático
de forma tal que permita a los investigadores y personas interesadas replicarlo sin importar mucho
su lenguaje de programación, aunque el producto en sí se encuentra desarrollado en lenguaje R.
Finalmente el artículo muestra de forma experimental los resultados del algoritmo de comparación.
Este artículo parte de la estancia de investigación realizada en 2019 en el grupo GAST de la
Universidad Carlos III de Madrid.

Architecture proposal for MOOC and wearable integration [333]

https://revistas.udem.edu.co/index.php/ingenierias/article/view/2983

Este articulo muestra el desarrollo de una arquitectura basada en el modelo 5+1 vistas. Indaga
en el modelo del negocio actual en lo que respecta a la enseñanza y aprendizaje de habilidades
motrices en un contexto virtual. Hace la propuesta del empleo de dispositivos wearable para la
obtención de datos a partir de los movimientos realizados por una persona. Los datos que se obtienen
permiten alimentar un sistema que brinda realimentación, evalúa y recomienda a un usuario que
desea aprender alguna habilidad motriz a través de medios electrónicos. Centra el contexto entre
otras cosas, en las acciones se desarrollen fuera de un laboratorio especializado de captura de
movimientos, con un costo para el usuario reducido y que permita cierto grado de privacidad al no
usar vídeo como vía bidireccional. El artículo es base para justi�car la investigación desarrollada
en la tesis. Este artículo es un producto de una estancia de investigación realizada en 2017 en la
Universidad Carlos III de Madrid en el grupo GAST.

Spectral and SNR improvement analysis of normal and abnormal heart sound signals using di�erent
Windows [332]

https://doi.org/10.1016/j.future.2018.09.047

En este artículo se usan señales provenientes del corazón y las analiza en tiempo y frecuencia
haciendo uso de una transformación digital. A partir de estas señales, el algoritmo propuesto en
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esta investigación compara y permite reconocer una anomalía cardiaca. Este algoritmo sienta una
de las bases para el desarrollo del algoritmo propuesto en la tesis. En ambos casos se decide emplear
las series de tiempo para identi�car diferencias en las señales. En el caso de la tesis, a partir de dos
señales con características de serie de tiempo se consigue realizar una comparación.

The study of tourist movements in tourist historic cities: A comparative analysis of the applicability
of four di�erent tools [286]

https://doi.org/10.3390/su11195265

En este artículo realizado en colaboración con el departamento de ciencias del turismo de la Uni-
versidad Rey Juan Carlos, se indagó en la analítica de datos y junto con la participación en la
conferencia AIRSI 2020, con el articulo �Does the acceptance of service robots in hotels depend
on the type of customer and type of robot?.� [287] y el artículo �Understanding guests `sentiments
from the interaction with hotel service robots: text mining of tripadvisor reviews� (que se encuentra
en proceso de revisión para publicación), se logra consolidar una herramienta software con base en
lenguaje R, que a través de la minería de texto permite complementar varias aplicaciones ciencio-
métricas como ScientoPy, CiteSpace o SciMat con el análisis de grandes volúmenes te textos. Pese
a que la herramienta propiamente no se ha publicado, esta se emplea en el desarrollo de la tesis
para hacer un análisis bibliomético que contextualiza y muestra la pertinencia de esta investigación
haciendo agrupaciones de tópicos de investigaciones a partir del uso de un conjunto de datos que
se obtiene de una revisión en Scopus y WOS.

Wearable technology and health: A bibliometric analysis using SciMAT [288]

https://doi.org/10.12688/f1000research.15622.1

El articulo de revisión literaria, con el uso de la herramienta SciMat indaga los tópicos y brechas de
investigación que se hay en el uso de tecnologías werable mostrando que la investigación propuesta
en la tesis es relevante y aplicable en un ambiente real.

An automated remote cloud-based heart rate variability monitoring system [331]

https://doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2831209

Con este artículo se hizo un análisis de series temporales tanto en dominio del tiempo como en el
dominio de la frecuencia para mostrar opciones en el monitoreo efectivo en un contexto médico. A
partir de este análisis, en la tesis se logra la selección del manejo de datos, que en este caso se hace
en el dominio del tiempo, con el �n de lograr que el algoritmo propuesto en la tesis sea e�caz para
hacer las comparaciones propuestas.

https://doi.org/10.3390/su11195265
https://doi.org/10.12688/f1000research.15622.1
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2831209
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