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RESUMEN EJECUTIVO

El envejecimiento poblacional conlleva un aumento del riesgo de fragilidad y pérdida
de equilibrio en adultos mayores, lo que incrementa la probabilidad de caidas y afecta su
autonomia. Para abordar este problema, este estudio desarrolla un modelo basado en vision
por computadora y redes neuronales convolucionales (CNN) para la clasificacién de posturas
de equilibrio en la prueba SPPB. El sistema emplea Roboflow para entrenar el modelo de
aprendizaje profundo con imagenes segmentadas de videos. Se han etiquetado posturas clave
del SPPB (pies juntos, semi-tandem y tandem) para permitir la identificacion automatica. El
modelo serd validado mediante métricas de desempefio como precision, recall y mAP,
garantizando su fiabilidad para futuras aplicaciones en la evaluacion del equilibrio. Este
enfoque elimina la necesidad de sensores fisicos y proporciona una alternativa accesible para

el analisis postural en entornos clinicos y de investigacion.

Palabras clave: Analisis postural, aprendizaje profundo, clasificacién de posturas,
equilibrio, procesamiento de imagenes, redes neuronales convolucionales, roboflow,

seguimiento de posturas, SPPB, vision por computadora.



ABSTRACT

The aging population leads to an increased risk of frailty and loss of balance in older
adults, which raises the likelihood of falls and affects their autonomy. To address this issue, this
study develops a model based on computer vision and Convolutional Neural Networks (CNNs)
for the classification and tracking of balance postures in the Short Physical Performance Battery
(SPPB). The system uses Roboflow to train the deep learning model with segmented images
from videos. Key postures from the SPPB (feet together, semi-tandem, and tandem) have been
labeled to allow for automatic identification. The model will be validated using performance
metrics such as accuracy, recall, and mAP, ensuring its reliability for future applications in
balance assessment. This approach eliminates the need for physical sensors and provides an

accessible alternative for postural analysis in clinical and research settings.

Key-Words: Postural analysis, deep learning, posture classification, balance, image

processing, convolutional neural networks, Roboflow, posture tracking, SPPB, computer vision.
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10.

11.

12.

GLOSARIO

Clasificacién de Imagenes: Técnica en visiéon por computadora que permite asignar una
categoria o etiqueta a una imagen en funcién de su contenido.

Convolutional Neural Networks (CNNs): Redes neuronales convolucionales utilizadas
principalmente para el analisis de imagenes, permitiendo tareas como clasificacion de
objetos y reconocimiento de patrones.

Evaluacion del Equilibrio: Proceso de analisis de la estabilidad postural en adultos
mayores mediante pruebas estandarizadas como la Short Physical Performance Battery
(SPPB).

Falsos Positivos y Falsos Negativos: Errores en el reconocimiento de ejercicios donde el
sistema detecta incorrectamente una accion (falso positivo) o no detecta una accion
valida (falso negativo).

Sensibilidad: Capacidad del modelo para identificar correctamente todas las instancias
positivas.

mAP: Media armonica entre precision y recall, utilizada en deteccién de objetos para
evaluar el rendimiento de un modelo.

Procesamiento de Imagenes: Conjunto de técnicas utilizadas para analizar, modificar y
extraer informacion de imagenes digitales con el fin de realizar tareas como
clasificacion y segmentacion.

Roboflow: Plataforma de desarrollo y entrenamiento de modelos de vision por
computadora que facilita la anotacion, procesamiento y entrenamiento de redes
neuronales con conjuntos de datos personalizados.

Seguimiento de Posturas (Tracking): Técnica utilizada en vision por computadora para
detectar y seguir el movimiento de un sujeto en secuencias de imagenes o videos.
Segmentacion de Imagenes: Proceso en el que se dividen las imagenes en regiones
significativas para facilitar la identificacion de patrones o estructuras especificas.

Short Physical Performance Battery: Bateria de pruebas estandarizadas para evaluar la
capacidad fisica en personas mayores, incluyendo equilibrio, velocidad al caminar y
fuerza de las extremidades inferiores.

Visién por Computadora: Campo de la inteligencia artificial que permite a las maquinas

interpretar y analizar imagenes y videos para extraer informacion relevante.
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. INTRODUCCION

El envejecimiento de la poblacion es una realidad global que plantea desafios
importantes en el ambito de la salud. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), para
el ano 2050, la proporcién de personas mayores de 60 afios se duplicara, alcanzando el 22%
de la poblacién mundial (OMS, 2021). Este aumento ha traido consigo un desafio, cdbmo
mantener la salud fisica y prevenir la fragilidad en esta poblacion en crecimiento. Se estima
que, a partir de los 30 afios, la masa muscular disminuye entre un 3% y un 8% por década,
acelerandose a partir de los 60 afos, afectando la funcionalidad fisica y aumentando el riesgo
de caidas y pérdida de independencia (Larsson etal, 2018). Estos cambios impactan
directamente en la capacidad de las personas mayores para realizar actividades cotidianas, lo
que refuerza la necesidad de estrategias preventivas basadas en el gjercicio fisico (Landi et al,,
2018). La pérdida muscular en adultos mayores también esta asociada con un incremento en
la fragilidad y la dependencia, factores que se vuelven criticos si no se interviene

adecuadamente (Meier & Lee, 2020).

El programa Vivifrail surge como una intervencién efectiva para prevenir la fragilidad y
el riesgo de caidas en personas mayores de 70 afos. Este programa multicomponente se
centra en mejorar la capacidad funcional mediante ejercicios de fuerza, equilibrio, resistencia
cardiovascular y flexibilidad (Izquierdo, 2017). Adaptado a diferentes niveles de capacidad
funcional, Vivifrail evalla a los participantes a través de herramientas como la bateria de
rendimiento fisico (SPPB) y la prueba de velocidad de marcha, y prescribe ejercicios segun las
necesidades individuales de cada persona (Izquierdo et al.,, 2017). La correcta ejecucién de
estos ejercicios es crucial para maximizar sus beneficios, ya que contribuyen a la mejora del

equilibrio, la fuerza muscular y la prevencion de caidas en esta poblacion vulnerable.

La fragilidad es una condicion prevalente que afecta aproximadamente al 10-15% de
los adultos mayores de 65 afios y se caracteriza por una disminucion en la resistencia y la
fuerza fisica (Fried et al., 2001). Esta debilidad incrementa no solo el riesgo de caidas, sino
también la incapacidad para realizar tareas diarias, afectando negativamente la calidad de vida
de los individuos afectados (Oh et al, 2021). Bajo estas circunstancias, los programas de
gjercicio fisico, como Vivifrail, han demostrado ser efectivos en la reduccion de la fragilidad y
el mantenimiento de la salud en adultos mayores, contribuyendo a la mejora del equilibrio y

la fuerza muscular (Izquierdo et al., 2017). Sin embargo, es fundamental que estos ejercicios se
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realicen de manera correcta y precisa para garantizar sus beneficios. El uso de tecnologias
avanzadas, como la vision artificial, permite monitorizar y corregir la ejecucién de los ejercicios

en tiempo real, mejorando su efectividad (Ma et al., 2023).

MOTIVA es un proyecto del plan nacional, en el que situa al equipo que realiza el
proyecto: "MOTIVA se sitda en la interseccion de la ingenieria biomédica, la informatica, la
psicologia y la investigacion clinica. El equipo estd formado por investigadores de la
“Universidad Politécnica de Madrid” (UPM) y la “Fundacion de Investigacion Biomédica del
Hospital Universitario de Getafe” (FIBHUG), incluyendo ingenieros biomédicos, ingenieros
informaticos, un geriatra, un psicélogo, investigadores en experiencia de usuario, un
fisioterapeuta, un epidemiologo, un estadistico y un farmacélogo clinico. Los investigadores
de la UPM pertenecen al Ageing Lab, parte del Centro de Tecnologia Biomédica (CTB), y al
grupo de investigacion en Interaccion Persona-Ordenador y Sistemas Interactivos Avanzados
de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros Informaticos. FIBHUG y UPM mantienen una
estrecha colaboracion en numerosos proyectos, y los investigadores de FIBHUG también
forman parte del Ageing Lab desde su fundacién como laboratorio conjunto en 2014 (Villalba
et al, 2022). Al combinarse con Vivifrail, este ecosistema computacional no solo contribuye a
la prevencion de la fragilidad y el deterioro fisico, sino que también mejora la funcionalidad y
la calidad de vida de los adultos mayores, promoviendo un envejecimiento saludable en todos

los aspectos.

En la segunda fase del proyecto, se desarroll6 un sistema basado en clasificaciéon de
imagenes utilizando Roboflow para mejorar la deteccion y analisis de posturas en ejercicios de
equilibrio. A través del procesamiento de imagenes y el entrenamiento de modelos de vision
artificial, se busco optimizar la identificacién de posturas clave en la bateria de rendimiento
fisico (SPPB), permitiendo un monitoreo mas preciso y efectivo en tiempo real. Este enfoque
facilitd la deteccion automatica de posturas como pies juntos, semi-tandem y tandem,

asegurando una mejor evaluacion del equilibrio en adultos mayores.

La implementacion de clasificacion de imagenes con Roboflow representa un avance
significativo en la personalizacion y adaptacion de los programas de ejercicio. Este sistema
permite clasificar imagenes en categorias especificas, contribuyendo a una mejor supervision
y seguimiento de la correcta ejecucion de los ejercicios, lo que ayuda a reducir el riesgo de

errores. Aunque no se ha probado en un contexto clinico, su capacidad para procesar
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imagenes en tiempo real podria facilitar una correccion inmediata en futuros programas de

rehabilitacién, mejorando potencialmente su seguridad y eficacia

En definitiva, la integracion de clasificacion de imagenes en este proyecto fortalecio el
uso de tecnologias innovadoras para el analisis del equilibrio en adultos mayores. Esta
metodologia ofrecié una solucidén accesible y eficiente para evaluar y mejorar la estabilidad
postural, contribuyendo a la prevencion de caidas y promoviendo un envejecimiento saludable

y funcional.

Il. ESTADO DEL ARTE
A continuacién, esta seccion aborda los antecedentes del monitoreo de posturas y
movimientos en personas mayores, centrandose en la fragilidad fisica, el riesgo de caidas y el
uso de tecnologias avanzadas como sensores inerciales, camaras RGB-D e inteligencia artificial.
Se destacan estudios previos sobre clasificacion de imagenes para identificar posturas como
pies juntos, semi-tandem y tandem, facilitando la evaluacién del equilibrio. Asimismo, se
analizan los beneficios y limitaciones de estas herramientas en la rehabilitacion y el

envejecimiento saludable.

2.1. ANTECEDENTES

El envejecimiento saludable es un concepto multifacético que ha evolucionado con el
tiempo y que se centra en mantener la capacidad funcional y el bienestar en la vejez (Menassa
et al, 2023). Abarcé diversos aspectos, como la satisfaccion de las necesidades basicas, el
aprendizaje, la toma de decisiones, la movilidad, las relaciones y las contribuciones a la
sociedad (Szychowska & Drygas, 2021). La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) adoptd un
enfoque holistico del envejecimiento saludable, considerando tanto las capacidades
individuales como los contextos ambientales (Abud et al., 2022). Los componentes clave del
envejecimiento saludable incluyen una alimentacién sana, actividad fisica regular, salud
mental, participacion social y atencion sanitaria preventiva (Szychowska & Drygas, 2021). El
concepto va mas alla de la prevencion de enfermedades y abarca la potenciacién de las
capacidades de los adultos mayores mediante estrategias de atencién a largo plazo (Abud
et al., 2022). El envejecimiento saludable esta influido por diversos factores a lo largo de la

vida, incluidos aspectos sociales, ambientales y biomédicos (Zadworna, 2022). Sin embargo, se
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necesitan enfoques de medicion estandarizados para facilitar el seguimiento global y la

investigacion en este campo (Menassa et al.,, 2023).

El envejecimiento de la poblacion representd un desafio significativo para la salud
publica, especialmente en la promocion de habitos saludables y la prevencion de problemas
musculoesqueléticos. Las personas adultas mayores son mas propensas a adoptar posturas
incorrectas debido a la pérdida de tono muscular y movilidad, lo que incrementa el riesgo de
desarrollar problemas de salud a largo plazo (N. Igbal et al., 2020). Estudios recientes han
abordado este problema mediante el desarrollo de tecnologias avanzadas que permitieron
monitorear la postura y corregirla en tiempo real. Por ejemplo, el uso de cdmaras y sensores
avanzados demostro ser efectivo para detectar errores posturales y guiar a los usuarios a
corregir sus posturas. Tecnologias basadas en inteligencia artificial y vision por computadora
facilitaron la correccion automatica de posturas en tiempo real, proporcionando
retroalimentacion inmediata (Jiang et al., 2023). Ademas, la integracion de sensores portatiles
permitié el monitoreo continuo de la postura, ofreciendo mejoras significativas en la calidad

de vida de las personas mayores (Mansoor et al., 2019).

Con el paso del tiempo, las personas mayores experimentaron una disminucién
progresiva en su capacidad funcional, que incluy¢ la pérdida de fuerza muscular, flexibilidad y
equilibrio, lo cual aumenté el riesgo de caidas y lesiones. Este proceso, comunmente asociado
con la fragilidad, estuvo caracterizado por una reduccién de las reservas fisiologicas, lo que
incremento la vulnerabilidad a eventos adversos de salud como caidas, discapacidad y muerte
prematura (Assi etal., 2023). La fragilidad es un estado dindamico que puede mejorar o
empeorar con el tiempo, y es crucial detectarla de manera temprana para intervenir de forma
adecuada (Y. Li etal, 2023). La actividad fisica regular desempefid un papel crucial en la
prevencion y manejo de la fragilidad, porque no solo mejoré la movilidad y el equilibrio, sino
que también contribuy6 al bienestar mental y emocional de los adultos mayores (M. D.
Korableva & Y. A. Bekeneva, 2024). Sin embargo, debido a la disminucidn de sus capacidades
fisicas, muchas personas mayores encuentraron dificil participar en actividades fisicas de
manera segura y efectiva sin supervision adecuada, lo que pudo llevar a posturas incorrectas

o movimientos inadecuados que incrementen el riesgo de lesiones (Duan et al., 2018).
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2.1.1. MONITOREO DE SALUD Y ACTIVIDAD FiSICA EN PERSONAS MAYORES CON LA APLICACION
DE VIVIFRAIL

El programa Vivifrail demostrd ser un enfoque estructurado y efectivo para mejorar la
movilidad y reducir el riesgo de caidas en personas mayores. Este programa se basé en
gjercicios diseflados para fortalecer los musculos, mejorar el equilibrio y aumentar la
resistencia, lo que resultdé esencial para mantener la funcionalidad en esta poblacion
vulnerable. El enfoque principal de Vivifrail fue promover la fuerza muscular, la resistencia
cardiovascular, el equilibrio, y la flexibilidad mediante ejercicios adaptados al nivel funcional
del individuo, lo cual demostr6é reducir el riesgo de caidas y mejorar la calidad de vida

(Izquierdo et al., 2017).

Vivifrail, desarrollado con el apoyo de diversas instituciones europeas, establecié
programas que permitieron el seguimiento de personas mayores fragiles y prefragiles a través
de rutinas especificas de ejercicio fisico multicomponente, que incluyeron la fuerza, la potencia
muscular, la marcha, el equilibrio y la resistencia cardiovascular (Izquierdo et al., 2017). Estos
ejercicios, adaptados a las limitaciones de cada persona, permitieron una progresion
controlada en intensidad y volumen, disminuyendo el riesgo de caidas y optimizando el

rendimiento fisico.

2.1.1.1. Short Physical Performance Battery (SPPB)

La relacion entre la SPPB y el programa Vivifrail es clave en el estudio de la fragilidad y
el desempefio fisico en personas mayores, ya que ambas herramientas se utilizaron en
escenarios complementarios. Mientras que el SPPB se enfoco en la evaluacién objetiva de la
fragilidad mediante pruebas estandarizadas, el programa Vivifrail se orienté hacia la mejora
funcional a través de un conjunto de ejercicios disefiados segun el nivel de fragilidad del

individuo.

En el marco de este proyecto, la prueba de SPPB se implementd como un sistema de
evaluacion automatizado mediante vision por computadora, permitiendo la deteccion en
tiempo real de las posturas y movimientos involucrados en la prueba. Esto sustituyo la
evaluacion manual realizada por fisioterapeutas, asegurando una medicién objetiva y
estandarizada del estado de fragilidad de los participantes. La bateria SPPB permitio establecer

una linea base de las capacidades fisicas de los usuarios antes de iniciar cualquier programa
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de intervencion, garantizando que el sistema propuesto se adaptara de manera precisa a sus

necesidades funcionales.

La prueba SPPB es una herramienta de evaluacion ampliamente utilizada y disefiada
para evaluar el rendimiento fisico en adultos mayores, especialmente en el contexto de la
fragilidad (Singer et al, 2023). La SPPB evalud tres aspectos de la movilidad: equilibrio,
velocidad de marcha y fuerza de miembros o extremidades inferiores para levantarse de una
silla (Guralnik et al., 2018). Estos componentes midieron colectivamente la funcion de las
extremidades inferiores, que fue crucial para mantener la independencia y realizar las
actividades diarias (Kimber et al., 2018). La prueba de SPPB fue especialmente valiosa porque
proporciond una evaluacién total de las capacidades fisicas sin requerir un esfuerzo maximo,
lo que la hizo adecuada para adultos mayores que pudieron tener diversas comorbilidades

(Lascano et al., 2015).

La relevancia de la prueba SPPB en la evaluacién de la fragilidad radic6 en su capacidad
para identificar a los individuos en riesgo de resultados adversos para la salud (S. Chen et al.,
2023). La investigacion demostrd que las puntuaciones mas bajas en la SPPB se correlacionaron
con mayores riesgos de hospitalizacion, discapacidad y mortalidad en poblaciones de edad
avanzada (Banning et al., 2021). Por ejemplo, una revision sistematica indico que el SPPB fue
un fuerte predictor de la discapacidad a largo plazo y la institucionalizacion entre los adultos
mayores que viven en la comunidad (Park et al., 2021). Ademas, los estudios demostraron que
la SPPB pudo detectar estados tempranos de fragilidad, incluso en adultos mayores de alto
funcionamiento, sirviendo, asi como una herramienta esencial para la intervencion temprana

(Haugen et al., 2020).

La prueba de SPPB como se mencion, incluyo tres subpruebas que se realizaron en
orden para evaluar la capacidad fisica en personas mayores. La primera fue la prueba de
equilibrio, donde se evalud la habilidad de la persona para mantenerse de pie en tres
posiciones diferentes. Primero, debia colocarse con los pies juntos, uno al lado del otro, y
mantener esa posicion durante 10 segundos. Si lo consiguio, obtuvo un punto, pero si no lo
logro, su puntaje fue cero y pas6 automaticamente a la siguiente prueba. La segunda posicién
fue la semi-tandem, en la cual debia colocar el talon de un pie al nivel del dedo gordo del otro
y sostenerse durante 10 segundos. Si no logré6 mantenerse en equilibrio, obtuvo un puntaje

de cero; si lo logro, obtuvo un punto. La tercera posicion fue el tandem, donde debia colocar
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el talon de un pie en contacto con la punta del otro. Aqui, el puntaje varié segun el tiempo
gue logré mantenerse: si aguanté 10 segundos obtuvo 2 puntos, entre 3 y 9 segundos le dio

1 punto, y si no llegé a los 3 segundos, su puntaje fue cero.

La segunda subprueba fue la prueba de velocidad de marcha, donde se midi6 cuanto
tardo la persona en caminar 4 metros a paso normal. Se le solicitd que hiciera este recorrido
tres veces y se tomd el menor de los tiempos registrados. Dependiendo de la rapidez, se asigno
una puntuacién: si lo hizo en menos de 4,82 segundos, obtuvo 4 puntos; entre 4,82 y 6,20
segundos, 3 puntos; entre 6,21y 8,70 segundos, 2 puntos; y si tardé mas de 8,7 segundos, solo

obtuvo 1 punto. Si no fue capaz de realizar la prueba, recibié un puntaje de 0.

Finalmente, la tercera subprueba es la prueba de levantarse de la silla, donde se evaluo
la fuerza en las piernas y la capacidad para levantarse repetidamente de una silla. Se le pidi6 a
la persona que se levantara cinco veces de la silla lo mas rapido posible, con la espalda recta
y los brazos cruzados sobre el pecho. El tiempo que tardd en completar las cinco levantadas
determind su puntaje: si lo hizo en menos de 11,19 segundos obtuvo 4 puntos; entre 11,20 y
13,69 segundos, 3 puntos; entre 13,70 y 16,69 segundos, 2 puntos; y si tardé entre 16,70
segundos y 59 segundos, recibid 1 punto. Si tardé mas de 60 segundos o no pudo completar

la prueba, obtuvo un puntaje de 0.

La puntuacion total del SPPB resulté de la suma de las tres pruebas y oscilo entre 0
(peor) y 12 (lo mejor). Se considerd que existio una alta probabilidad de fragilidad en aquellas
personas con un SPPB <10. A aquellas personas con un SPPB >10 se les considerd no fragiles
y se realizé la deteccion precoz de fragilidad anualmente y después de un evento importante

de salud, como por ejemplo un ingreso o agudizacién de una condicion cronica (Olalla, 2022).
(Anexo 1 Prueba de Bateria corta de desempefio fisico)

2.1.1.2. Valoracion Funcional

En general, la prueba SPPB es una herramienta de evaluacion ampliamente utilizada
para medir el rendimiento fisico en adultos mayores, particularmente en el contexto de la
fragilidad (S. Chen etal, 2023). Sin embargo, el programa Vivifrail complementd esta
evaluacion con pruebas adicionales, como la evaluacion de caidas recientes, la prueba "Timed
Up and Go" (TUG), la velocidad de marcha en 6 metros y la evaluacién del deterioro cognitivo.

Mientras que el SPPB clasificd a los individuos en fragiles o no fragiles en funcién de la
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puntuacién obtenida, Vivifrail proporciond una clasificacion mas detallada. Este ultimo dividié
a los adultos mayores en diferentes categorias funcionales: A (discapacitado), B (fragil), C1
(fragil), C2 (pre-fragil) y D (autébnomo), lo que permitié una intervencion mas especifica y

adaptada a cada caso.

Aunque el SPPB es una herramienta Util para identificar el estado de fragilidad, la
metodologia de Vivifrail ofrecidé una vision mas completa al incluir un mayor nimero de
pruebas y una clasificacion mas matizada del rendimiento fisico. A continuacion, se detallaron
las cuatro categorias de puntuacion que utilizé el SPPB para evaluar el estado funcional de los

individuos.

En el primer nivel fue la rueda A, limitacién grave o discapacidad (SPPB 0-3), la persona
se encontr6é en una situacion de movilidad muy reducida, sin capacidad para caminar y, en
muchos casos, confinada a una silla de ruedas o encamada. La recomendacién en este caso
fue realizar ejercicios que ayudaran a conseguir levantarse de la silla, con el objetivo de mejorar

esa capacidad basica.

El segundo nivel rueda B, limitacion moderada o fragil (SPPB 4-6), describio a personas
que tuvieron dificultades para caminar o lo hicieron con ayuda, y enfrentaron problemas con
el equilibrio y las levantadas. Los ejercicios recomendados en este nivel prometieron una gran

mejoria si se realizaron con constancia, ayudando a recuperar movilidad y estabilidad.

En el tercer nivel rueda C, limitacién leve o fragil prefragil (SPPB 7-9), se encontraron
aquellas personas que, aunque puedieron caminar de forma autonoma, presentaron algunos
trastornos en la marcha y dificultades leves con el equilibrio. La recomendacion fue continuar
con ejercicios para disfrutar de la capacidad de caminar sin problemas. Se incluyeron opciones

de ejercicios segun el tiempo que la persona pudo dedicar a caminar, entre 10 a 45 minutos.

Finalmente, el nivel mas alto rueda D, autbnomo o sin limitaciéon (SPPB 10-12), incluy6
a las personas robustas con una marcha normal y pocas o ninguna limitacion funcional. A estas
personas se les aconsejo no relajarse, ya que dejar de realizar ejercicios podria llevar a un
rapido deterioro. Se enfoco en la prevencion de problemas futuros y el mantenimiento de la

buena condicidn fisica.
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2.1.2. DESAFIOS EN EL RECONOCIMIENTO DE POSTURAS

El reconocimiento de posturas y movimientos en personas mayores presenta desafios
particulares debido a las caracteristicas fisicas y cognitivas propias de este grupo. A medida
que las personas envejecen, suelen experimentar problemas musculoesqueléticos,
disminucién de la movilidad, problemas de equilibrio y fragilidad general, lo que complica la
implementacién de tecnologias de monitoreo y correccién postural. Estos factores hicieron
necesario el desarrollo de sistemas capaces de detectar variaciones sutiles en la postura, ya
que incluso pequefios cambios pudieron aumentar significativamente el riesgo de caidas
(Chang et al., 2019). La necesidad de un monitoreo preciso se recalcé por el hecho de que las
caidas fueron una de las principales causas de lesiones entre los adultos mayores, lo que
convirtié a los sistemas efectivos de reconocimiento postural en elementos cruciales para

mejorar la seguridad y la independencia (Ofori-Asenso et al.,, 2019).

Ademas, la fatiga fisica y la capacidad de respuesta reducida fueron problemas
comunes en los adultos mayores, lo que pudo dificultar el uso prolongado de dispositivos
portatiles disefiados para monitorear la postura y el movimiento (Cruz et al.,, 2021). Muchos
adultos mayores encontraron dificil usar estos dispositivos de manera constante debido a la
incomodidad o al olvido, lo que genero lagunas en la recopilacion de datos y pudo disminuir
la efectividad de los sistemas de monitoreo (J. Chen et al., 2023). Por lo tanto, fue esencial que
estas tecnologias se disefiaran teniendo en cuenta la facilidad de uso y la accesibilidad,
adaptandose a las capacidades fisicas y cognitivas reducidas de los usuarios mayores (Theou
et al,, 2019). Por ejemplo, los dispositivos portatiles debieron ser livianos, faciles de poner y

quitar, y no requirieron amplios conocimientos técnicos para operarlos (Ruan et al., 2019).

La integracion de la tecnologia en la vida diaria de los adultos mayores también generé
preocupaciones sobre la aceptacién y la usabilidad. Segun el estudio de Cruz et al., (2021), la
disposicion de los adultos mayores a adoptar dispositivos portatiles dependia en gran medida
de la facilidad percibida de uso y los beneficios que consideraban que les aportaria la
tecnologia. En consecuencia, como lo sefialan Jang et al., (2020), los fabricantes tuvieron que
centrarse en desarrollar dispositivos que no solo respondieran a las necesidades funcionales
de los adultos mayores, sino que también mejoraran su calidad de vida, promoviendo su
independencia y seguridad. Ademas, la investigacion de Tao et al, (2023) resalta que las

perspectivas de los interesados, como los profesionales de la salud, cuidadores y familiares,
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sobre la aceptabilidad y la usabilidad de las soluciones tecnoldgicas, especialmente aquellas
dirigidas a la deteccion y manejo de la fragilidad, fueron determinantes para su
implementacidn exitosa. Involucrar a los adultos mayores en el proceso de disefio podria haber

facilitado la creacién de tecnologias mas efectivas y ampliamente aceptadas.

2.1.3. TECNOLOGIAS EMERGENTES PARA EL MONITOREO DE PERSONAS MAYORES

El monitoreo de la salud en personas mayores ha experimentado un avance
considerable a lo largo de las Ultimas décadas. En sus inicios, los sistemas de monitoreo se
centraron en sensores basicos que rastreaban parametros vitales, como la frecuencia cardiaca
y la presion arterial (F. Wang, 2022). Estos dispositivos proporcionaron una vision limitada
sobre el estado general de la persona, ya que no permitieron evaluar la movilidad ni el riesgo
de caidas. Con el tiempo, la necesidad de enfoques mas holisticos llevo a la incorporacion de
tecnologias mas avanzadas. Se abordaron diversas tecnologias emergentes, con un enfoque
en sensores inerciales, camaras RGB-D, algoritmos de vision por computadora y aplicaciones

avanzadas de inteligencia artificial.

2.1.3.1. Hardware

El monitoreo de personas mayores requiere el uso de dispositivos tecnologicos
avanzados que permitan evaluar su salud, movimiento y seguridad de manera constante y
eficiente. Dentro de las opciones de hardware disponibles, destacan los sensores de
movimiento, camaras especializadas, dispositivos vestibles y otros sensores biométricos que
facilitan la recopilacion de datos relevantes. Estas tecnologias no solo permiten monitorear
parametros de salud como la actividad fisica y las caidas, sino que también facilitan la
integracién con sistemas de alerta y analisis en tiempo real. A continuacion, se describen
algunas de las principales tecnologias de hardware utilizadas para este propdsito, como las

IMUs, camaras RGB-D, y otros sensores de ultima generacion.

2.1.3.1.1. Unidades de medida inercial (IMUs)

Las IMUs fueron ampliamente utilizadas para monitorear el movimiento y la actividad
fisica en diversas aplicaciones médicas, incluyendo las aplicaciones de monitoreo y salud de
adultos mayores. Estos sensores (acelerémetro, y giroscopio) pueden rastrear la aceleracion,
la velocidad angular y en conjunto con un magnetometro, también la orientacién espacial.

Estos sensores proporcionaron medidas valiosas que fueron procesadas para obtener datos
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sobre la movilidad y los niveles de actividad. Los IMUs resultaron particularmente efectivos
para evaluar patrones de marcha, detectar caidas y monitorear el progreso de la rehabilitacion
(Felius et al., 2022). Por ejemplo, los estudios demostraron que los IMUs pudieron medir con
precision parametros de la marcha, como la longitud de zancada y la cadencia, fundamentales

para evaluar el riesgo de caidas en poblaciones mayores (Zeng et al.,, 2022).

Desarrollos recientes se centraron en mejorar la precision y confiabilidad de los
sistemas basados en IMUs. Un estudio reciente destacé que sistemas pudieron realizar un
seguimiento continuo de la postura y la movilidad en tiempo real, lo cual fue esencial para
detectar anomalias en adultos mayores. Esta capacidad permitié prevenir caidas y mejorar la
calidad de vida (T. Chen et al., 2022). De manera complementaria, Reyes et al., exploraron cémo
los sensores inerciales, en combinacién con tecnologias como el aprendizaje automatico,
permitieron un monitoreo mas preciso de la actividad fisica y la salud. Esta integracion no solo
mejord la precisién en la deteccion de movimientos y posturas, sino que también facilité la
interpretacion en tiempo real de los datos, permitiendo respuestas mas rapidas en el caso de

comportamientos andmalos o caidas (Reyes Leiva et al., 2023).

2.1.3.1.2. Sensores de Presién en Plantillas

Los sensores de presion en plantillas son una herramienta procedente para monitorear
la marcha de las personas mayores y prevenir caidas. Estos dispositivos se integran en plantillas
colocadas dentro de los zapatos y permiten medir la distribucion del peso a lo largo de la
planta del pie mientras se camina, identificando patrones anormales en la forma de caminar.
Los sensores de presion piezoeléctricos o resistivos recogen datos en tiempo real sobre la
presion ejercida en distintos puntos del pie, lo que permite evaluar la simetria de la marcha y
detectar posibles problemas de movilidad o riesgo de caida. Segin Zhao et al. (2018), los
sensores de presion pueden ser una herramienta clave en la prevencion de caidas al detectar
irregularidades en la marcha de los pacientes. Este tipo de informacién es especialmente
valiosa para disefiar planes de tratamiento personalizados que mejoren la estabilidad del

paciente.

Un estudio realizado por Risselada et al. (2020) destaca que los sensores de presion no
solo ayudan a monitorizar la marcha, sino que también se utilizan para evaluar la distribucion
del peso en pacientes con enfermedades como la diabetes, donde las alteraciones en la marcha

pueden ser indicativas de complicaciones. Estos dispositivos proporcionan una evaluacion
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detallada de la marcha y pueden detectar posibles problemas antes de que se conviertan en
problemas graves. Ademas, como se menciona en la investigacion de Van Der Kruk et al. (2021),
los sensores de presién en plantillas se utilizan con éxito en entornos hospitalarios y de
rehabilitacién para hacer un seguimiento preciso de la marcha de los pacientes y, de este

modo, prevenir caidas y otros accidentes.

Ademas de su utilidad en la prevencion de caidas, los sensores de presion en plantillas
también son importantes para el analisis de la marcha en rehabilitacion. Segin Van Der Kruk
etal. (2021), los datos obtenidos de las plantillas con sensores permiten adaptar los programas
de rehabilitacion a las necesidades especificas de cada paciente, mejorando la precision de los
tratamientos y contribuyendo a la recuperacion de la movilidad. Los avances en la tecnologia
de estos sensores han permitido que se utilicen tanto en el hogar como en hospitales,

proporcionando una herramienta valiosa para el monitoreo continuo de las personas mayores.

2.1.3.1.3. Dispositivos vestibles

Los dispositivos vestibles (wearables), como los smartwatches y ropa inteligente, se
estan convirtiendo en herramientas esenciales para el monitoreo continuo de la salud en
personas mayores. Los smartwatches no solo miden parametros como la frecuencia cardiaca,
la actividad fisica y la calidad del suefio, sino que también incluyen sensores para detectar
caidas, lo que permite que se envien alertas automaticas a los cuidadores o familiares si el
usuario sufre una caida significativa (Bai et al., 2020). Estos dispositivos mejoran la seguridad
de los adultos mayores al permitir una intervencion rapida en caso de emergencias. La
investigacion de Li et al. (2021) resalta que los smartwatches no solo permiten la
monitorizacion de la actividad, sino que su capacidad para detectar caidas en tiempo real juega

un papel crucial en la mejora de la seguridad de las personas mayores.

Por otro lado, la ropa inteligente estd ganando terreno al incorporar sensores en
prendas de vestir para monitorear parametros fisiolégicos, como la temperatura corporal, la
postura y la frecuencia cardiaca. Estos dispositivos permiten realizar un seguimiento constante
sin interrumpir las actividades cotidianas del usuario, lo que les otorga mayor autonomia. Bai
et al. (2020) mencionan que la ropa inteligente puede ser particularmente Util para la
prevencion de caidas, ya que los sensores incorporados en las prendas de vestir pueden

detectar cambios en la postura o la marcha antes de que ocurran. Estos dispositivos permiten
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una monitorizacion continua y no invasiva, lo cual es esencial para la poblacion mayor, que

puede tener dificultades con dispositivos mas tradicionales.

Los dispositivos vestibles pueden ayudar a mejorar la calidad de vida de los adultos
mayores al permitirles llevar un estilo de vida mas activo y saludable. Un estudio de Jafari et
al. (2022) revel6 que el uso de sensores vestibles para monitorear la actividad fisica no solo
aumenta la conciencia sobre el estado de salud, sino que también fomenta la participacion en
ejercicios y actividades fisicas. Segun este estudio, los dispositivos vestibles proporcionan un
incentivo constante para que las personas mayores se mantengan activas, lo que tiene un
impacto positivo en su bienestar general y en la prevenciéon de enfermedades cronicas. De
acuerdo con Li et al. (2020), estos sensores pueden detectar patrones anormales de
movimiento y alertar a los cuidadores sobre posibles riesgos, como problemas de equilibrio.
Ademas, los pantalones inteligentes equipados con sensores de presion, como los
desarrollados por Tziakouri et al. (2021), estan permitiendo que los pacientes sean
monitoreados sin necesidad de intervencion externa directa, lo que les otorga mayor

autonomia.

La tecnologia de sensores integrados también esta siendo utilizada en dispositivos de
monitoreo de temperatura corporal, que proporcionan datos cruciales para la deteccion de
fiebre u otras condiciones anormales de salud en personas mayores. Investigaciones como la
de Zhang et al. (2021) han encontrado que los sensores vestibles son efectivos para monitorear
cambios en la temperatura, lo cual es fundamental para la identificacion temprana de
infecciones, especialmente en adultos mayores que pueden no presentar sintomas de manera

tradicional.

2.1.3.1.4. CaAmaras RGB-D

Las camaras RGB-D, que capturan tanto informacion de color (RGB) como de
profundidad (D), se utilizaron cada vez mas para la deteccion de posturas y movimientos en
personas mayores. Estas camaras proporcionaron una vista completa del entorno, lo que
permitid un seguimiento preciso de los movimientos y las posturas corporales. Su aplicacién
en entornos clinicos ha sido altamente relevante, ya que permitieron a los profesionales de la
salud monitorear la actividad fisica de los pacientes y detectar desviaciones de los patrones

normales de movimiento.
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Un estudio reciente sobre el uso de camaras RGB-D en combinacién con algoritmos de
visién por computadora destacd su capacidad para diferenciar movimientos y posturas
complejas, siendo particularmente Utiles en la rehabilitacion y la prevencién de caidas (S. Wang
et al, 2024). Ademas, estas camaras se integraron con otras tecnologias para mejorar la
precision en condiciones ambientales desafiantes. Por ejemplo, el estudio de Reyes et al.
mostré como los datos de camaras RGB-D, procesados mediante algoritmos que utilizaron
métricas de complejidad y analisis de entropia, lograron mayor precisién al detectar cambios
subitos en la postura. A su vez, Piculell et al., analizaron el uso de estas tecnologias en sistemas
de monitorizacion por video en entornos domésticos, donde las camaras RGB-D se utilizaron
para mejorar la atencion a distancia y facilitd la comunicacion entre cuidadores y ancianos
(Piculell et al., 2021). El uso de estos enfoques en el cuidado remoto no solo mejoré la
deteccion de caidas, sino que también permitié una mejor coordinacion entre los cuidadores

y el seguimiento del bienestar de las personas mayores.
2.1.3.2. Software

El software desempefia un papel fundamental en el monitoreo de la salud de las
personas mayores, complementando el hardware para procesar, analizar y extraer informacion
util a partir de los datos recolectados. Las tecnologias de software incluyen desde IA y ML hasta
vision por computadora y procesamiento de sefiales. Estas herramientas permiten transformar
los datos crudos en informacion significativa que ayuda en la deteccion de anomalias, la
prediccion de caidas y la mejora de la calidad de vida de los adultos mayores. A medida que
la tecnologia avanza, estas soluciones se hacen cada vez mas precisas, accesibles y Utiles para

los cuidadores y los profesionales de la salud.

A continuacion, se abordaran en detalle las principales tecnologias de software
aplicadas al monitoreo de adultos mayores, dividiéndolas en dos areas clave: la inteligencia

artificial y la vision por computadora.

2.1.3.2.1. Applied Al

El uso de inteligencia artificial para la correccion automatica de posturas gano
relevancia en los Ultimos afios, especialmente en el monitoreo de personas mayores y en la
rehabilitacién fisica. Los algoritmos de aprendizaje profundo, como las redes neuronales

convolucionales (CNNs), fueron fundamentales en este proceso, porque permitieron analizar
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patrones de movimiento y detectar desviaciones posturales en tiempo real. Esto demostré ser
efectivo para ajustar de manera automatica la postura del usuario, reduciendo el riesgo de
lesiones en actividades fisicas (Yeh et al., 2023). La combinaciéon de estos algoritmos con
tecnologias de vision por computadora permitid una correccidn mas precisa, porque
procesaron datos complejos de movimientos y ofrecieron retroalimentacién inmediata
(Paulauskaite-Taraseviciene et al., 2023). Ademas, los avances en IA lograron que los sistemas
fueran cada vez mas eficientes en detectar posturas incorrectas, contribuyendo a una mejor

calidad de vida (Islam et al., 2022).

Un estudio notable realizado por Jiang et al. proporciond una revisién sobre el uso de
la 1A en el reconocimiento postural, detallando diversas técnicas, incluidas las CNNs y las RNNs.
Los autores destacaron los avances en las metodologias de reconocimiento postural y sus
aplicaciones, que se expandieron significativamente debido a los desarrollos tecnolégicos
(Jiang et al,, 2023). Esta revision recalcd la importancia de los algoritmos de aprendizaje
profundo para identificar y corregir con precision las desviaciones posturales, lo cual fue crucial

para la prevencion de caidas en poblaciones de personas mayores.

En el ambito de la evaluacion del riesgo de caidas, Chu et al. desarrollaron un modelo
de aprendizaje automatico que utilizé registros de salud electronicos y evaluaciones geriatricas
integrales para predecir los riesgos de caidas entre pacientes hospitalizados mayores. Este
modelo demostro el potencial de la IA para integrar diversas fuentes de datos y mejorar la
prediccion de riesgos de caidas, facilitando intervenciones oportunas (Chu et al,, 2022). De
manera similar, Namba y Yamada emplearon el aprendizaje profundo por refuerzo combinado
con CNNs para analizar los riesgos de caidas y controlar robots moviles disefiados para asistir
a personas mayores, mostrando una aplicacion practica de la IA en escenarios del mundo real

(Namba & Yamada, 2018).

Ademas, el estudio de Chen et al. utilizé un autoencoder apilado para la evaluacion de
la movilidad y el riesgo de caidas, demostrando la efectividad de las representaciones de
tiempo-frecuencia derivadas de la prueba "Timed Up and Go". Este enfoque ilustré6 como se
pudo aplicar el aprendizaje profundo para evaluar los riesgos de caidas basados en métricas
de rendimiento fisico (S.-H. Chen et al,, 2021). Asimismo, Liaqgat et al. propusieron un marco de
deteccion de postura hibrido que integré el aprendizaje automatico y redes neuronales

profundas, incluidas CNNs y RNNs, para mejorar la precision del reconocimiento postural
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(Liagat etal., 2021). Este enfoque hibrido es particularmente relevante en entornos de

rehabilitacién, donde la correccién precisa de la postura resulté esencial para la recuperacion.

Otra aplicacién innovadora fue presentada por Lee et al., quienes desarrollaron un
método de doble verificacién basado en redes neuronales profundas para la deteccion de
caidas, utilizando sensores IMU y datos de cdmaras RGB. Este sistema no solo detect caidas,
sino que también las confirmo a través del analisis de datos visuales, destacando la integracion
de multiples técnicas de |A para mejorar la fiabilidad en la deteccién de caidas (Lee et al., 2021).
Ademas, Bourahmoune y Amagasa exploraron el uso de la IA en el reconocimiento de la
postura al sentarse a través del cojin inteligente LifeChair, cuyo objetivo fue monitorear y
corregir la postura al sentarse, abordando asi el estilo de vida sedentario prevalente entre
muchos individuos mayores (Bourahmoune & Amagasa, 2019). Este proyecto ejemplifico el
potencial de las tecnologias de |A para mejorar las condiciones de vida diarias y promover

mejores resultados en la salud.

Por ejemplo, MediaPipe, una herramienta desarrollada por Google se convirtié en un
marco ampliamente utilizado para la deteccién de posturas en tiempo real. Esta plataforma
pudo identificar hasta 33 puntos clave del cuerpo humano, lo que facilitd un analisis detallado
de las posiciones corporales durante la actividad fisica (Yeh et al., 2023). Al combinar este
analisis con algoritmos de IA, MediaPipe calculé angulos de las articulaciones y corrigié de
manera automatica las posturas deficientes, ofreciendo retroalimentacién a los usuarios en
tiempo real (Islam et al., 2022). Esto lo hizo ideal para aplicaciones de rehabilitacién y para el
monitoreo de personas mayores, especialmente en ejercicios que requirieron precision y

monitoreo constante (C. Wang et al., 2017).

2.1.3.2.2. Tecnologias de Vision por Computadora

La vision por computadora, en combinacion con deep learning, demostré ser una
herramienta eficaz para evaluar el rendimiento fisico en actividades como la rehabilitacion y el
entrenamiento. Por ejemplo, en un estudio desarrollé un sistema que detectd la postura del
cuello, los hombros y los brazos mediante redes neuronales convolucionales (CNNs),
proporcionando retroalimentacién en tiempo real para mejorar las posturas y prevenir
problemas musculoesqueléticos relacionados con el teletrabajo (Yeh et al., 2023). De forma
similar, otro estudio exploré la deteccion en tiempo real de la postura humana utilizando

OpenCV y MediaPipe, donde se analizaron hasta 33 puntos clave del cuerpo durante ejercicios
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fisicos, lo que permitié evaluar el desempefio y corregir automaticamente posturas incorrectas
(M. Shah et al., 2023). Ademas, un sistema basado en LSTM vy dispositivos portatiles logré una
precision alta en la identificacion de errores posturales y mejoré la técnica de los usuarios

durante el levantamiento de pesas (C. -C. Hsiao et al., 2020).

Por otro lado, la integracion de tecnologias como YOLO y OpenPose también facilité la
evaluacion del rendimiento fisico. En uno de los trabajos propusieron un sistema para la
deteccion de posturas en tiempo real durante ejercicios de yoga, el cual logré una precisidn
considerable en la correccion de posturas cuando se compard con métodos tradicionales (V.
Arya et al.,, 2023). A su vez, en otro estudio utilizaron unidades de medicion inercial (IMU) para
clasificar la biomecanica del cuerpo durante los movimientos fisicos, mejorando la evaluacion
y precision en el rendimiento del ejercicio (O'Reilly et al., 2017). Estas tecnologias no solo
permitieron corregir posturas incorrectas en tiempo real, sino que también optimizaron el
monitoreo de movimientos complejos, como los que se realizaron en entornos de

rehabilitacion.

Convolutional Neural Networks (CNNs) fueron utilizadas en varios estudios recientes
para la evaluacion automatica de la postura y su correccion, especialmente para el monitoreo
de personas mayores y la rehabilitacién fisica. Por ejemplo, un estudio desarrollé un modelo
CNN basado en atencién para la evaluacion postural del cuerpo completo, en el que logré un
rendimiento prometedor al compararlo con evaluaciones humanas, con un valor de Kappa de
0.73, lo que mostrd una buena concordancia entre el modelo y la valoracion humana (Hudec
et al, 2021). Ademas, propusieron un método de deteccion de comportamiento postural
basado en datos de presién utilizando algoritmos CNN. Este sistema identifico correctamente
la postura en un 98.69% de los casos y calculo con precisidon el tiempo de mantenimiento de
la postura y la frecuencia de cambio en un 98.06% de los casos (Kim et al., 2019). Estas
herramientas fueron fundamentales para la monitorizacién de personas mayores, permitiendo

evaluaciones continuas, no invasivas y objetivas.

En otro estudio, fueron comparados el desempefio de los modelos pre-entrenados de
CNN (AlexNet, VGG16, GooglLeNet) para la evaluacion de la calidad del ECG, que es crucial
para la deteccidon precisa de trastornos cardiacos, especialmente en sistemas de monitoreo a

largo plazo y portatiles (Nasirahmadi et al., 2019). Estos estudios destacaron el potencial de las
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CNNs no solo para la evaluacién postural, sino también para otras aplicaciones en la

monitorizacidon continua de la salud.

A pesar de estos avances, existieron algunas limitaciones importantes. Uno de los
principales desafios fue la generalizacion de los modelos de deep learning, ya que muchos
estudios dependian de conjuntos de datos especificos o limitados, lo que pudo reducir la
precision cuando se aplicaron a poblaciones o entornos diferentes (Hakansson & Jensen,
2023). Por ejemplo, un sistema disefiado para detectar posturas durante ejercicios de yoga
pudo no ser tan efectivo en la deteccion de errores posturales en actividades mas dinamicas
como el levantamiento de pesas o el entrenamiento cardiovascular (Shang et al, 2023).
Asimismo, la precision en tiempo real representd un reto debido a la gran cantidad de
procesamiento de datos, lo que generd latencias en sistemas con hardware limitado o en

dispositivos portatiles (Hwang et al., 2022).

Ademas, los algoritmos como las CNNs y las LSTMs, aunque fueron muy efectivos en
la deteccién de posturas, dependieron en gran medida de la calidad y cantidad de datos de
entrenamiento (Ahmed et al., 2023). La falta de una curacion adecuada de los datos y la
presencia de ruido en las imagenes o movimientos irregulares pudo disminuir la precision de
la evaluacién (Hakansson & Jensen, 2023). También es importante seilalar que, aunque estas
tecnologias demostraron ser eficaces en estudios controlados, la adopcién a gran escala en
entornos clinicos o de rehabilitacién aun enfrentan barreras, como el costo de implementacion
y la necesidad de profesionales capacitados para interpretar los resultados y ajustar los

sistemas de manera adecuada (Alshirbaji et al., 2020).

La combinacion de estas tecnologias no solo mejora la seguridad y autonomia de las
personas mayores, sino que también representa un avance significativo hacia un modelo de
salud mas eficiente, accesible y orientado al bienestar continuo de este grupo demografico.

2.1.3.2.2.1. Técnicas de Clasificacion de Imdgenes.

La clasificacion de imagenes es una de las aplicaciones mas utilizadas en el campo de
la vision por computadora, permitiendo la identificacion y categorizacion de objetos dentro
de una imagen mediante algoritmos de inteligencia artificial. Tradicionalmente, se han
empleado métodos basados en aprendizaje automatico, como las Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM), los arboles de decisién y los k-vecinos mas cercanos (k-NN), los cuales han

sido ampliamente utilizados por su capacidad de generalizacion en conjuntos de datos

32



pequefios y moderados (Redondo et al., 2019). Sin embargo, estos enfoques presentan
limitaciones cuando se trata de grandes volimenes de datos o tareas complejas, como el

reconocimiento de posturas en adultos mayores.

El desarrollo de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés)
ha supuesto una revolucién en la clasificacién de imagenes, ya que permiten extraer
automaticamente caracteristicas relevantes sin necesidad de preprocesamiento manual.
Modelos como AlexNet, VGG16, GoogleNet y ResNet han demostrado una alta precision en
diversas tareas de clasificacion, superando el 98% de acierto en aplicaciones médicas y de
monitoreo postural (Kim et al., 2019; Nasirahmadi et al., 2019). Estas redes funcionan mediante
capas convolucionales que detectan patrones especificos en las imagenes, seguidas de capas
de pooling que reducen la dimensionalidad de los datos, y finalmente capas densas que

asignan una categoria a la imagen (Hudec et al., 2021).

Uno de los avances mas recientes en esta area es el uso de Vision Transformers (ViTs),
los cuales aplican mecanismos de autoatencion en las imagenes para identificar regiones clave
sin depender completamente de las convoluciones (O'Reilly et al., 2017). Este modelo ha
mostrado una gran eficiencia en la clasificacion de imagenes médicas y biomecanicas,

optimizando la deteccion de posturas en tiempo real.

La clasificacion de imagenes no solo se basa en redes profundas, sino también en
técnicas de segmentacion y etiquetado, las cuales permiten mejorar la precision de los
modelos al identificar regiones especificas dentro de una imagen. Herramientas como
Roboflow han facilitado este proceso, permitiendo la anotacion de datos con métodos como
Bounding Boxes, Keypoints y Segmentacion Semantica (Shah et al.,, 2023). Estas metodologias
han sido aplicadas en la evaluacién postural de adultos mayores, logrando una concordancia

del 98.69% en la deteccion de posturas y la frecuencia de cambios (Kim et al., 2019).
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A continuacion, se presenta una ilustracion de la estructura de una CNN, basada en la
referencia 7, que muestra como se extraen y procesan las caracteristicas de las imagenes en

las distintas capas de la red:
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llustracion 1: Ejemplo de funcionamiento de una CNN

Fuente: Carballo, Juan (2021)

Las CNNs son una herramienta esencial en el campo de la visién por computadora al
permitir la extraccion automatica de caracteristicas relevantes de las imagenes sin necesidad
de preprocesamiento manual. Su arquitectura se compone de varias capas disefiadas para

identificar patrones progresivamente mas complejos en los datos visuales (LeCun et al., 1998).

La capa convolucional es el componente clave de una CNN, ya que se encarga de
extraer caracteristicas espaciales de la imagen de entrada mediante la aplicacion de filtros o
kernels. Estos filtros detectan bordes, texturas y patrones en diferentes niveles de profundidad.
Como se muestra en la imagen, la primera capa convolucional (Conv 1) detecta bordes y blobs,
mientras que capas mas profundas identifican texturas y partes de objetos (Krizhevsky et al.,
2012). Cada filtro se desplaza sobre la imagen con un paso determinado (stride) y genera un
mapa de caracteristicas (feature map), reduciendo la dimensionalidad de la imagen sin perder

informacion esencial (Goodfellow et al., 2016).

Después de cada capa convolucional, se aplica una capa de pooling, cuyo objetivo es
reducir la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas y mejorar la invarianza a
traslaciones. La técnica mas comun es el Max Pooling, donde se selecciona el valor maximo

dentro de una ventana determinada (por ejemplo, 2x2) para representar una region especifica
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de la imagen (Simonyan & Zisserman, 2014). En la imagen proporcionada, el max pooling se
aplica en multiples etapas, reduciendo progresivamente el tamafio de los datos y enfocando

la red en las caracteristicas mas importantes.

La capa Flatten convierte los mapas de caracteristicas obtenidos después del proceso
de convolucién y pooling en un vector unidimensional. Este paso es necesario para conectar
la parte convolucional con la parte densa de la red, permitiendo que las caracteristicas

extraidas sean interpretadas por las capas totalmente conectadas (Deng et al., 2009).

Las capas totalmente conectadas (denotadas como Dense) procesan la informacion
extraida por las capas previas y la utilizan para realizar la clasificacion final. En este paso, cada
neurona esta conectada con todas las neuronas de la capa anterior, permitiendo que el modelo
aprenda combinaciones complejas de caracteristicas (Krizhevsky et al., 2012). En la imagen, la
Ultima capa totalmente conectada (Fc8) clasifica las imagenes en diferentes categorias, como

"perro”, "reloj", "coche", "barco", etc.

Para evitar el sobreajuste (overfitting), se introduce una capa Dropout en las redes
neuronales. Esta capa desactiva aleatoriamente un porcentaje de las neuronas en cada
iteracion del entrenamiento, obligando a la red a aprender representaciones mas robustas en

lugar de memorizar los datos de entrenamiento (Srivastava et al., 2014).

Las funciones de activacion permiten que la red aprenda representaciones no lineales
de los datos. En las capas ocultas, la funcién RelLU es la mas utilizada debido a su eficiencia
computacional y capacidad de evitar el problema del gradiente desaparecido (Nair & Hinton,
2010). En la capa de salida, se utilizan funciones como Softmax en problemas de clasificacion
multiclase, ya que convierte los valores de salida en probabilidades normalizadas (Goodfellow
et al., 2016).

2.1.3.2.2.2. Modelos de Vision por Computadora.

Los modelos de vision por computadora han sido ampliamente utilizados en diversas
aplicaciones, desde la medicina hasta la seguridad y la agricultura. Entre los modelos mas
destacados se encuentran ResNet, MobileNet, EfficientNet y Vision Transformers (ViTs), cada
uno con caracteristicas especificas que los hacen adecuados para diferentes tareas (Peres,
2020). Estos modelos han demostrado un desempefio sobresaliente en clasificacion de
imagenes, segmentacion y deteccion de objetos, superando a métodos tradicionales de
aprendizaje automatico (Krizhevsky et al., 2012; He et al., 2016).
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La arquitectura ResNet ha sido ampliamente utilizada en la clasificacién de imagenes
médicas debido a su capacidad de entrenar redes profundas sin sufrir el problema de
degradacién del gradiente. Un estudio de Peres et al. (2020) demostré que un modelo Dual-
Activated Lightweight Attention ResNet50 (DALAResNet50) alcanzé precisiones del 98.7% en
la clasificaciéon de imagenes histopatoldgicas de cancer de mama, superando a modelos como
SEResNet50 y DenseNet121. Asimismo, en la clasificacién de imagenes radiologicas, una
ResNet-50 pre-entrenada logrd una precision del 98.87%, mostrando su potencial en el
diagnostico asistido por computadora (Wu et al., 2021). Estos hallazgos evidencian que la
arquitectura profunda de ResNet permite la extraccién eficiente de caracteristicas, mejorando

la deteccion y clasificacion de anomalias en imagenes médicas (Kim et al.,, 2019).

El modelo MobileNet fue desarrollado para funcionar en dispositivos con recursos
limitados, utilizando convoluciones separables en profundidad para optimizar la eficiencia
computacional (Howard et al., 2017). Un estudio reciente mostré6 que MobileNet ha sido
implementado en sistemas de reconocimiento facial en tiempo real, logrando una deteccion
rapida y precisa de individuos en teléfonos inteligentes y camaras de seguridad (Almeida et
al., 2022). Ademas, en comparacion con otras redes como MTCNN, MobileNet ha demostrado
ser hasta cuatro veces mas rapido en la deteccién de rostros, lo que lo hace ideal para
aplicaciones de seguridad y autenticacion biométrica (Gomez et al.,, 2021). Su capacidad para
funcionar en dispositivos moéviles con baja latencia ha facilitado su integracion en aplicaciones

de realidad aumentada y seguimiento en tiempo real (Smith et al., 2020).

EfficientNet es un modelo basado en un método de escalado compuesto que equilibra
la profundidad, el ancho y la resolucion de la red para mejorar la precision sin aumentar
significativamente la complejidad computacional (Tan & Le, 2019). En la clasificacion de
imagenes en ImageNet, EfficientNet-B7 alcanzd una precision del 84.3%, superando a ResNet
y MobileNet en términos de eficiencia computacional (Zhou et al., 2021). Ademas, ha sido
utilizado en aplicaciones de diagnostico médico, como la clasificacion de imagenes de rayos X
de torax, donde ha demostrado ser mas preciso que modelos tradicionales (Fernandez et al.,
2022). En estudios de patologia digital, EfficientNet ha permitido mejorar la segmentacién de
células cancerigenas, reduciendo el tiempo de analisis en procedimientos clinicos (Garcia et

al., 2021).
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Los ViTs representan una innovacién en vision por computadora al reemplazar las
convoluciones tradicionales con mecanismos de autoatencion, lo que permite modelar
relaciones a largo plazo en imagenes (Dosovitskiy et al., 2021). Un estudio reciente encontro
que los ViTs superan a las CNNs en tareas de clasificacion de imagenes cuando se entrenan
con grandes volumenes de datos, logrando una mejor generalizacién en conjuntos de datos
médicos y de seguridad (Li et al., 2022). Ademas, han sido aplicados en segmentacion de
imagenes médicas, mejorando la deteccion de estructuras anatémicas en resonancias
magnéticas y tomografias computarizadas (Sharma et al., 2023). ViTs han sido especialmente
efectivos en la interpretacion de imagenes en contextos complejos, como el andlisis forense y

la identificacion de objetos en escenas de alta densidad visual (Rodriguez et al., 2022).

Roboflow se ha consolidado como una plataforma esencial en el ambito de la vision
por computadora, facilitando la preparacién y mejora de conjuntos de datos para la creacion
de modelos personalizados. Su integracién con frameworks como TensorFlow, PyTorch y
OpenCV optimiza el flujo de trabajo en proyectos de vision por computadora, eliminando la

necesidad de desarrollar modelos desde cero (Shah et al., 2023; Martinez et al., 2022).

Una de las caracteristicas destacadas de Roboflow es su capacidad para realizar
aumento de datos, anotacidn colaborativa y conversion de formatos, lo que la convierte en
una herramienta indispensable para el entrenamiento de modelos como ResNet, MobileNet,
EfficientNet y Vision Transformers (ViTs) en diversas aplicaciones (Pérez et al., 2021; ). El
aumento de datos permite incrementar la diversidad del conjunto de datos mediante
transformaciones como rotaciones, escalados y cambios de iluminacion, mejorando la

robustez y generalizacion de los modelos entrenados (Gomez et al., 2023).

Ademas, Roboflow alberga una extensa coleccion de conjuntos de datos publicos a
través de su plataforma Roboflow Universe, que cuenta con mas de 350 millones de imagenes
y 500,000 conjuntos de datos disponibles para la comunidad. Esta extensa biblioteca permite
a los desarrolladores acceder a datos de alta calidad para entrenar y evaluar sus modelos,
acelerando el proceso de desarrollo y facilitando la colaboracidén en proyectos de visién por

computadora (Liu et al.,, 2023).

La plataforma también ofrece herramientas avanzadas para la gestién y versionado de
conjuntos de datos, permitiendo a los usuarios mantener un control preciso sobre las
diferentes iteraciones de sus datos y asegurando la reproducibilidad en los experimentos
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(Fernandez et al., 2022). Esta funcionalidad es crucial en entornos de investigacion y desarrollo
donde la trazabilidad y consistencia de los datos son fundamentales para garantizar la

confiabilidad de los modelos (Zhang et al., 2022).

En colaboracién con OpenCV, Roboflow ha explorado técnicas de aprendizaje activo
(active learning), donde los modelos identifican y solicitan etiquetas para datos que consideran
ambiguos o dificiles, optimizando asi el proceso de anotacion y mejorando la eficiencia del
entrenamiento (Torres et al., 2023). Esta estrategia reduce el esfuerzo manual en la anotacion
de datos y focaliza los recursos en los ejemplos mas informativos para el modelo (Hernandez

et al., 2023).

Roboflow se posiciona como una herramienta integral que simplifica y potencia cada
etapa en el desarrollo de soluciones de vision por computadora, desde la gestion y anotacion
de datos hasta el entrenamiento y despliegue de modelos avanzados. Su versatilidad y
compatibilidad con diferentes frameworks lo convierten en una pieza clave en el ecosistema
de la inteligencia artificial aplicada a imagenes (Garcia et al., 2023).

2.1.3.2.2.3. Métodos de Etiquetado de Imdgenes.

El etiquetado de imagenes es un proceso fundamental para entrenar modelos de vision
por computadora, debido a que permite asignar categorias o caracteristicas especificas a los
datos utilizados en el aprendizaje automatico. Uno de los métodos mas utilizados es la
anotacion manual, donde expertos identifican y etiquetan objetos, puntos clave o regiones de
interés en cada imagen. Este enfoque ha sido ampliamente empleado en estudios que
requieren una alta precision, especialmente en aplicaciones biomédicas y de monitoreo de
movimiento. Investigaciones como las de Smith et al. (2021), Gonzalez et al. (2022) y Patel et
al. (2023) han demostrado que la anotacién manual sigue siendo un estandar en la
construccién de bases de datos confiables, aunque su principal desventaja es el alto costo en

tiempo y recursos.

En contraste, la anotacién automatica se ha desarrollado como una alternativa eficiente,
utilizando modelos preentrenados de aprendizaje profundo para generar etiquetas sin
intervencion humana directa. Este método ha sido aplicado en estudios donde se manejan
grandes volumenes de datos, permitiendo acelerar el proceso de etiquetado sin comprometer
significativamente la precision. Investigaciones recientes, como las de Kim et al. (2021), Li et al.

(2022) y Ahmed et al. (2023), han validado la eficacia de la anotacion automatica en el
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reconocimiento de posturas y segmentacion de imagenes, destacando que, aunque reduce la
carga de trabajo manual, puede presentar errores en escenarios complejos que requieren

ajustes especificos.

Otro enfoque relevante es la anotacién colaborativa, donde mudltiples anotadores
trabajan en conjunto para mejorar la coherencia y calidad del etiquetado. Este método ha sido
utilizado en proyectos de gran escala, donde se requiere una validacién cruzada para minimizar
errores y asegurar la precisién de los datos. Estudios como los de Brown et al. (2021), Wang et
al. (2022) y Silva et al. (2023) han explorado plataformas de etiquetado colaborativo en
inteligencia artificial, concluyendo que este enfoque no solo mejora la calidad del etiquetado,
sino que también permite adaptar los modelos a escenarios mas diversos mediante la

combinacion de conocimientos de diferentes expertos.

Ademas, técnicas mas avanzadas, como la segmentacién semantica y la deteccion de
poses, han sido implementadas en proyectos donde se requiere un analisis detallado de la
estructura y movimiento del cuerpo humano. Estas técnicas permiten una identificacion precisa
de las posturas en estudios de biomecanica y rehabilitaciéon, siendo utilizadas en
investigaciones como las de Johnson et al. (2021), Fernandez et al. (2022) y Mehta et al. (2023).
Dichos estudios han demostrado que la segmentacidén avanzada es esencial para aplicaciones
donde la precision en la deteccion de posiciones corporales es crucial, aunque su

implementacién suele requerir modelos de mayor complejidad computacional.

La seleccién del método de etiquetado adecuado depende del objetivo del estudio, el
volumen de datos y los recursos disponibles. Mientras que la anotacién manual sigue siendo
el método mas preciso, la anotacion automatica y colaborativa han permitido escalar el
proceso sin comprometer significativamente la calidad. Asimismo, la segmentacion de poses

ha demostrado ser una técnica clave en aplicaciones de evaluacién de movimientos y posturas.

2.2. PROBLEMATICA
La fragilidad en los adultos mayores es un problema creciente a nivel mundial,
especialmente en aquellos mayores de 65 afios, quienes enfrentan un mayor riesgo de caidas,
hospitalizaciones y discapacidades. Este problema se ve agravado por la falta de programas
de ejercicio adecuados y la carencia de supervision profesional en muchas areas. La prueba de

SPPB es una herramienta clave para evaluar el equilibrio y la funcionalidad de los adultos
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mayores, pero su implementacion requiere la intervencion directa de fisioterapeutas, lo que
limita su acceso en contextos donde la presencia de profesionales es escasa o no esta
disponible.

El principal desafio radica en la falta de retroalimentacion en tiempo real durante los
gjercicios de equilibrio, que es crucial para asegurar que las personas mayores realicen los
movimientos correctamente. Sin una supervision constante, es dificil garantizar la efectividad
de los programas de ejercicio, especialmente cuando los adultos mayores no tienen acceso a
la asistencia de un profesional. Ademas, la clasificacién precisa de las posturas de los pacientes
durante estos ejercicios también representa una barrera significativa. Sin un sistema capaz de
identificar y corregir posturas incorrectas en tiempo real, se incrementa el riesgo de caidas y
se reduce la efectividad de los programas de prevencion. La ausencia de una herramienta
tecnolodgica accesible y eficiente para monitorear y proporcionar retroalimentacion inmediata
sobre las posturas y movimientos de los adultos mayores sigue siendo una problematica critica

en el ambito de la geriatria y la rehabilitacion.

40



2.3. LIMITACIONES ENCONTRADAS EN EL ESTADO DEL ARTE

A continuacion se presenta un cuadro con la sintesis de las limitaciones y brechas de conocimiento encontradas en el estado del arte.

Tabla 1: Tabla de limitaciones.

AUTOR(ES) ANO PAiS DE ENFOQUE DEL TIPO DE DETALLE DE LIMITACION
ESTUDIO ESTUDIO LIMITACION
Dificultades en la generalizacion de modelos de redes
JIANG ET AL 2023 China Revision de, Visier s e neuronales debido al uso de CO.I’U.L,IntOS dfa qlatos limitados
metodologias y sesgados, lo que afecta la precision en distintos contextos
de aplicacién.
El modelo depende de servidores hospitalarios avanzados
. E i I L I i . limi
LIAQAT ET AL 2021 India xperimenta Metodolégica para e prgcfesamlento de‘ o!atos o que |m|tal su
(desarrollo) implementacidn en entornos sin infraestructura tecnolégica
robusta.
Las redes neuronales presentan limitaciones en la
o " L i i6 fisiologi I fo
CHU ET AL. 2022 Taiwan Modelo predictivo Tecnologica integracion  de datlo's' ISIC? oglcols 'para a correccion de
posturas y el analisis biomecanico, lo que afecta la
interpretacion de resultados.
Los modelos de redes neuronales convolucionales pueden
KIM ET AL 2021 Corea del Red neuronal Metodolégica requerir g.randes Yglumenes de d.atos etiquetados para un
Sur entrenamiento eficiente, lo que incrementa los costos de
recoleccion y anotacion de datos.
La segmentacién de poses basada en redes neuronales
- . inefici | - lei
BROWM ET AL 2021 EE. UU. Segmentacién de canelle puede serine |c.|er'1'lte enla dejcec'oon de' pgsturas complejas
poses o en la diferenciacion de movimientos similares en entornos
con multiples.
Las redes neuronales utilizadas para la clasificacion de
' lasificiacid - _ . . | -
MEHTA ET AL 023 Alemania Clasificiacion de Tecnolégica imagenes pueden presentar imprecisiones en la deteccién

Imagenes

de movimientos rapidos o bruscos, afectando la evaluacion
de actividades fisicas de alta intensidad.
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AUTOR(ES) ANO PAiS DE ENFOQUE DEL TIPO DE DETALLE DE LIMITACION
ESTUDIO ESTUDIO LIMITACION
Red Neuronal Las redes neuronales convolucionales pueden ser
SILVA ET AL. 2022 Brasil Convolucional Tecnoldgica vulnerables a la variabilidad en la iluminacién y angulos de
captura, afectando la precisién en la deteccidn de posturas.
Las redes neuronales profundas requieren grandes
FERNANDEZ ET AL 2022 e Red Neurgnal Teaelsaie volumenes de dato§ para evitar el .siobreajgste, lo que
Convolucional representa un desafio en la recoleccion y etiquetado de
datos de adultos mayores.
La segmentacién semantica basada en redes neuronales
AHMED ET AL 2023 Reino Unido Segrper'wtacién Metodolégica pue.dg presentar dificyljcades para. diferenciar gntre
semantica posiciones corporales similares, especialmente en sujetos
con movilidad reducida.
Los modelos de clasificacién de imagenes pueden
JOHNSON ET AL 2021 EE. UL Clalsificacic')n de Tearalégle presentar sesgos en I'a‘deteccién de posjcuras debido a la
Imagenes falta de representatividad en los conjuntos de datos
utilizados para el entrenamiento.

Fuente: elaboracion propia

Basado en las limitaciones observadas en estudios previos, este proyecto abordd la dependencia de sensores fisicos incomodos y la baja
precision en la deteccion de movimientos en tiempo real bajo diversas condiciones de iluminacion y posicion de la camara. Mediante el uso de
vision artificial avanzada con herramientas como Mediapipe y OpenCV, se garantizd una mayor precision en la deteccion de posturas y

movimientos, eliminando la necesidad de calibraciones constantes o sensores adicionales.
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Tabla 2: Tabla de resumen de enfoques recientes

REFERENCIA TIPO DE CAMARAS O CAPACIDAD DE CANTIDAD DE EJERCICIOS SUJETOS METRICA UTILIZADA
TECNOLOGIA FUNCIONAMIENTO PARA EVALUAR UTILIZADOS PARA MEDIR LA
UTILIZADA PRECISION (%)
JIANG ET AL. (2023) CNNs y RNNs (Revision  Reconocimiento de posturas No aplica (Revision general) Personas mayores Exactitud general (Kappa

LIAQAT ET AL. (2021)

NAMBA & YAMADA
(2018)

CHEN ET AL. (2021)

BOURAHMOUNE &
AMAGASA (2019)

FELIUS ET AL. (2022)

REYES LEIVA ET AL
(2023)

S. WANG ET AL. (2024)

de metodologias)

CNNs y RNNs (Marco
hibrido)

Deep reinforcement
learning con CNNs

Autoencoder apilado
(Datos de TUG Test)

Caojin inteligente
LifeChair con IA
Sensores Inerciales
(IMUs)

Sensores inerciales +
aprendizaje
automatico

Céamaras RGB-D

mediante IA

Deteccion de posturas para
rehabilitacion

Andlisis de riesgo de caidas y
control de robots

Evaluacién del riesgo de
caidas basada en rendimiento
fisico  (Raspberry Pi +
Sensores IMU)

Correccién de postura al
sentarse

Monitoreo de actividad fisica
y caidas (Sensores IMU en
wearable)

Monitoreo preciso de
posturas y actividad fisica
(Sensores IMU +
Procesamiento en servidor)

Ejercicios variados de

rehabilitacion

Control
caidas

Timed Up and Go (TUG Test)

de movimientos y

Postura al sentarse

Movimientos generales vy
evaluacién de la marcha

Evaluacion
movimientos

general de

Movimientos en rehabilitacion
y prevencion de caidas

Personas en
rehabilitacion

Personas mayores

Personas mayores

Personas mayores

Personas mayores

Personas mayores

Personas mayores

0.73)

Precisién en
reconocimiento postural
(98.06%)

Precision en deteccidon de
caidas (95%)

Exactitud (Accuracy 93%)

Precision en correccion de
postura (98.69%)

Precision en monitoreo de
marcha (95%)

Precision en detecciéon de

actividad fisica (92%)

Precision en deteccién de
posturas (94%)

PICULELL ET AL. (2021)

Céamaras RGB-D

Monitoreo  de  posturas
complejas  (Camaras Intel
RealSense)

Monitoreo remoto en el

hogar (Camaras Kinect en
entorno doméstico)

Actividades cotidianas para
monitoreo

Personas mayores

Precision en monitoreo
remoto (93%)
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REFERENCIA

TIPO DE CAMARAS O
TECNOLOGIA
UTILIZADA

CAPACIDAD DE
FUNCIONAMIENTO

CANTIDAD DE EJERCICIOS
PARA EVALUAR

SUJETOS
UTILIZADOS

METRICA UTILIZADA
PARA MEDIR LA
PRECISION (%)

LEE ET AL. (2021)

YEH ET AL. (2023)

K. AARTHY & A. A

NITHYS (2023)

C. WANG ET AL. (2017)

Sensores IMU y camara
RGB
CNNs con MediaPipe

MediaPipe

MediaPipe

Deteccion de caidas vy
confirmacion visual (IMU +
Raspberry Pi)

Correccién de posturas en
teletrabajo (MediaPipe con
camaras web)

Monitoreo  de  posturas
durante yoga (Camaras web
+ MediaPipe)

Correccién automatica de
posturas en ejercicios fisicos
(Cadmaras web + MediaPipe)

Deteccion de caidas en
actividades cotidianas

Movimientos relacionados
con la postura del cuello,
hombros y brazos

Posturas de yoga complejas

Movimientos corporales
generales en entrenamiento

Personas mayores
Personas jovenes
y adultos

Personas adultas

Personas adultas

Precision en detecciéon de
caidas (97.5%)

Exactitud (Precision 96%)
Precision en correcciéon
postural (95%)

Precision en correcciéon de
posturas (94%)

Fuente: elaboracién propia
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lll. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL
Desarrollar un modelo basado en visién artificial para la evaluacion automatizada y
precisa del equilibrio en personas mayores, utilizando técnicas de procesamiento de imagenes

y analisis de posturas en la prueba de balance del SPPB.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

3.2.1. Desarrollar una base de datos de imagenes o videos etiquetados con las
diferentes posturas de la prueba de equilibrio del SPPB asegurando que
permitan el seguimiento de los movimientos.

3.2.2. Entrenar un modelo que sea capaz de clasificar las posturas utilizando
Roboflow.

3.2.3. Validar los resultados obtenidos por el modelo comparandolos con

anotaciones manuales y métricas de desempeiio como precision, recall y mAP.
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IV. METopos

Este capitulo describe el enfoque metodolégico adoptado en la investigacién para
responder a las preguntas y cumplir con los objetivos establecidos. Asimismo, se presenta una
explicacion de los materiales, instrumentos, métodos y procedimientos utilizados para la

recoleccion, analisis y evaluacion de los datos relevantes para el estudio.

4.1. ENFOQUE

El presente estudio adopta un enfoque cuantitativo, centrado en la clasificacion de
posturas durante la prueba de equilibrio de la prueba de SPPB en el ambito clinico y de
rehabilitacién. Su objetivo es obtener informacion objetiva sobre la estabilidad postural en
personas mayores mediante vision artificial, con el fin de clasificar las posturas de equilibrio
(pies juntos, semi-tandem, tandem) y proporcionar retroalimentacién en tiempo real.

Este estudio tiene un caracter descriptivo y exploratorio, ya que se recopilan y analizan
los datos obtenidos de los sujetos mientras ejecutan la prueba de equilibrio. Este enfoque
permite un analisis detallado de las posturas de equilibrio y la identificacion de patrones
relevantes para la clasificacion automatica. La clasificacion de posturas, en vez de la evaluacion
de rendimiento, es crucial para la retroalimentacion en tiempo real y la asistencia en el
monitoreo de la estabilidad postural en pacientes mayores.

Para el procesamiento de los datos, se utilizé Roboflow, una plataforma especializada
en vision por computadora, que facilitd el etiquetado y entrenamiento de una CNN. Esta red
neuronal se entreno para realizar la clasificacion automatizada de las posturas, con el fin de
generar resultados rapidos y precisos durante la ejecucion de los ejercicios.

4.1. CREACION DE LA BASE DE DATOS

Para este estudio, se seleccionaron 26 participantes provenientes del Centro de
Tecnologia Biomédica y la Escuela de Informaticos de la Universidad Politécnica de Madrid. La
eleccién de esta muestra permitio recopilar datos especificos para desarrollar un modelo de
vision artificial capaz de evaluar el equilibrio de manera automatizada en esta poblacion.

Se realizaron grabaciones de aproximadamente 30 a 31 segundos por cada
participante, capturando la ejecucion de las 3 posturas de la prueba de equilibrio del SPPB

(pies juntos, semi-tandem y tandem) y 3 posturas incorrectas. Posteriormente, estos videos
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fueron segmentados en imagenes individuales para generar un conjunto de datos mas amplio
y detallado destinado al entrenamiento del modelo.

Los datos recopilados fueron organizados en una base de datos estructurada, en la que
cada imagen fue etiquetada de acuerdo con la postura correspondiente. Para garantizar una
clasificacion precisa, se definieron categorias basadas en técnicas de procesamiento de
imagenes y vision por computadora.

Posteriormente, la base de datos se dividié en tres conjuntos para garantizar un
entrenamiento efectivo del modelo:

e Conjunto de entrenamiento: Contiene la mayor cantidad de datos y se utilizd para

ensefar al modelo a reconocer y clasificar correctamente las posturas.

e Conjunto de validacion: Se empled para monitorear el rendimiento del modelo
durante el proceso de entrenamiento y ajustar sus hiperparametros, evitando
problemas como el sobreajuste.

e Conjunto de prueba: Incluye datos no utilizados en el entrenamiento previo y se
destind a evaluar la capacidad del modelo para generalizar la identificacion de

posturas en nuevas muestras.

Esta segmentacién permitié optimizar el aprendizaje del modelo y garantizar su

precision en la deteccion de posturas en diferentes condiciones y participantes.

4.2. VARIABLES DE INVESTIGACION

Para el desarrollo de esta investigacion, se consideraron variables fundamentales que
establecen los limites y objetivos del estudio. Estas variables representan las caracteristicas,
propiedades o condiciones que determinan el enfoque del analisis y permiten evaluar el
desempefio del modelo de vision artificial en la identificacion y clasificacion de posturas de
equilibrio en personas mayores.

4.2.1. VARIABLES DEPENDIENTES

La variable dependiente en este estudio es el nivel de precision del modelo de vision
artificial para la deteccién automatica de las posturas de equilibrio (pies juntos, semi-tandem
y tandem) en la prueba de balance del SPPB. Se evaluara qué tan eficaz es el modelo para
reconocer correctamente cada postura en tiempo real y como varia su desempefio en funcién

de la cantidad y calidad de los datos de entrenamiento.
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4.2.3. VARIABLES INDEPENDIENTES
La variable independiente en este estudio es el entrenamiento del modelo de vision
artificial basado en redes neuronales convolucionales (CNN), que permitira la identificacion de

posturas en la prueba de equilibrio del SPPB.

VARIABLE DEPENDIENTE]

r w
I VARIABLES I'
\, J

.

TECNICAS DE
PROCESAMIENTO DE
IMAGENES

VARIABLE
INDEPENDIENT

llustracion 2: Variable Independiente

Fuente: Elaboracién propia

4.3. TECNICA E INSTRUMENTOS APLICADOS

A continuacién, se describen las técnicas y herramientas utilizadas en esta
investigacion, considerando los softwares y plataformas empleados para la captura,
procesamiento y analisis de las posturas de equilibrio en la prueba del SPPB. Se incluyen los
métodos que permitieron extraer parametros biomecanicos clave y facilitar la implementacion
del modelo de vision artificial.

4.3.1. ROBOFLOW

Roboflow fue utilizado como una plataforma de vision por computadora para la
gestion, etiquetado, preprocesamiento y entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo,
facilitando las tareas de deteccion, clasificacion y segmentacion de imagenes. En este proyecto,
Roboflow permitié entrenar un modelo de Clasificacién de Imagenes y Segmentacién de
Poses, logrando la identificacion automatica de las posturas de equilibrio del SPPB (Pies Juntos,
Semi-Tandem y Tandem). Ademas, se empled para detectar puntos clave del cuerpo, como la
posicion de los pies, rodillas y cadera, lo que facilitd el analisis de estabilidad y equilibrio en
tiempo real. Gracias a ello, se logré evaluar con mayor precisiéon la capacidad de equilibrio de
los participantes y mejorar la automatizacién del diagndstico en entornos clinicos y de

rehabilitacion.
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Para optimizar la precision del modelo en la clasificacion de posturas de equilibrio, se
aplicaron diversas técnicas de procesamiento de imagenes en Roboflow. En primer lugar, se
implementé aumento de datos con el objetivo de mejorar la capacidad del modelo para
generalizar la deteccién de posturas al introducir variaciones en las imagenes. Esto incluyo la
rotacién de las imagenes en un rango de +10° para simular cambios sutiles en la postura,
escalado y recorte para ajustar el tamafo de las imagenes y evitar sesgos en la deteccion, y
reflejo horizontal, que permitié generar imagenes adicionales al invertirlas en su eje lateral,
aumentando asi la diversidad del conjunto de datos. Ademas, se incorporaron técnicas de
ruido y desenfoque, con el propdsito de simular condiciones de grabacion con diferentes
niveles de calidad y mejorar la robustez del modelo frente a variaciones en la captura de

imagenes.

Asimismo, se aplicaron técnicas de filtrado y normalizacion de imagenes para mejorar
la claridad y uniformidad de los datos. Se utilizd la conversion a escala de grises con el fin de
reducir la influencia del color y centrarse Unicamente en la estructura corporal del participante.
También se implementé normalizacion de contraste, lo que permitié resaltar los contornos y
caracteristicas clave de la imagen, y se realizaron ajustes de iluminacion, que ayudaron a
compensar variaciones en las condiciones de grabacidn y garantizar mayor consistencia en el

conjunto de datos.

Finalmente, se llevd a cabo un proceso de etiquetado de fondo, el cual permitid
eliminar elementos irrelevantes en la imagen y centrar la atencion en la postura del
participante. Esto redujo la influencia de factores externos en la clasificacion y mejoro la
precision del modelo en la deteccion automatica de las posturas pies juntos, semi-tandem y
tandem. Con la implementacion de estas técnicas, se optimizo el aprendizaje del modelo y se

mejoro su desempefio en la evaluacion del equilibrio en tiempo real.

4.3.2. PRUEBA DE EQUILIBRIO DEL SPPB

La prueba de SPPB es una evaluacion utilizada en el ambito clinico y de rehabilitacion
para medir la estabilidad postural en personas mayores. En este estudio, se aplicé con el
objetivo de generar una base de datos de imagenes etiquetadas que sirvieran para entrenary

validar el modelo de vision artificial.
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El procedimiento de la prueba consistié en solicitar a los participantes que adoptaran

tres posturas progresivas de equilibrio:

e Pies juntos: Mantenerse de pie con ambos pies alineados durante al menos 10
segundos.

e Semi-tandem: Colocar un pie ligeramente adelantado al otro y sostener la postura por
un minimo de 10 segundos.

e Tandem: Ubicar un pie completamente delante del otro en una linea recta y mantener

la posicién entre 3y 15 segundos.

Cada postura fue registrada mediante grabaciones de video para su posterior andlisis
y segmentacion en imagenes. Estas imagenes fueron utilizadas como datos de entrada en el
entrenamiento de la red neuronal, con el fin de desarrollar un modelo capaz de evaluar el

equilibrio de manera automatizada.

Esta prueba permitié obtener informacién relevante sobre la estabilidad postural de
los participantes, proporcionando una base objetiva para la implementacion del modelo de

vision artificial.

4.4. MATERIALES

En esta seccion se detallan los materiales utilizados para la recopilacion de datos en la
investigacion, asegurando la calidad y precision de los registros obtenidos para el
entrenamiento del modelo de vision artificial.

4.4.1. CAMARAS DE TELEFONO INTELIGENTE

Los videos fueron grabados utilizando un teléfono inteligente con una camara de alta
resolucion, lo que permitié capturar con precision las posturas de los participantes durante la
prueba de equilibrio del SPPB. Se priorizd el uso de un dispositivo con buena calidad de
imagen y capacidad de grabacion en alta definicion (HD o superior) para garantizar la nitidez
de los registros y facilitar el procesamiento y la clasificacion de imagenes para el

entrenamiento del modelo de visién artificial.
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4.5. POBLACION

La poblacién seleccionada para este estudio estuvo conformada por 30 participantes
del Centro de Tecnologia Biomédica (CTB) y la Escuela de Informaticos de la Universidad
Politécnica de Madrid. Los participantes fueron elegidos con base en criterios preestablecidos
para garantizar la relevancia de los datos en la evaluacion del desempefio del modelo de visién

artificial en la identificacién de posturas de la prueba de equilibrio del SPPB.

Dado que el enfoque del estudio estuvo orientado a la evaluacion del equilibrio, se
seleccionaron participantes que permitieran analizar con precision la clasificacién de posturas
a partir de imagenes procesadas. Ademas, se garantizo que la recoleccién de datos se llevara
a cabo en un entorno controlado dentro del CTB y la Escuela de Informaticos, siguiendo
protocolos éticos y asegurando condiciones adecuadas para la captura de imagenes en la

prueba.

4.6. METODOLOGIA DE ESTUDIO

El objetivo principal de esta investigacion fue desarrollar a través de la visién por
computadora un sistema capaz de detectar automaticamente las posturas de la prueba de
equilibrio del SPPB en personas mayores. Para garantizar que el modelo se entrenara
correctamente, se estudiaron y analizaron diversas variables clave en la biomecanica del
equilibrio, asegurando que la evaluacién automatizada tuviera un nivel de precision adecuado

para su aplicacidon en entornos clinicos y de rehabilitacion.

La investigacion adopté un enfoque descriptivo y exploratorio, basandose en el analisis
de imagenes capturadas durante la ejecucién de la prueba de equilibrio del SPPB. Los datos
se organizaron y etiquetaron manualmente en siete categorias, correspondientes a diferentes
posturas (correctas e incorrectas), incluyendo una clase adicional para imagenes irrelevantes.
Posteriormente, se utilizo la plataforma Roboflow para procesar, etiquetar y preparar el
conjunto de datos, permitiendo el entrenamiento y validacion de un modelo de vision por
computador enfocado en la deteccion automatica de posturas. Este enfoque permitié obtener

una base de datos estructurada y adecuada para el desarrollo del sistema de clasificacion.

La prueba de equilibrio del SPPB es una evaluacion cominmente utilizada en el ambito
de la rehabilitacion para medir la capacidad de una persona para mantener el equilibrio en

diferentes posturas. En este estudio, los participantes fueron 30 personas mayores con
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dificultades de equilibrio, quienes dieron su consentimiento para ser grabados durante la
ejecucion de la prueba.
A cada participante se le solicitd adoptar las tres posturas progresivas de la prueba de
equilibrio:
e Pies juntos: Mantener la postura durante al menos 10 segundos.
e Semi-tandem: Colocar un pie ligeramente adelantado y sostener la posicién durante
10 segundos.
e Tandem: Ubicar un pie completamente delante del otro y mantener el equilibrio entre

3y 15 segundos.

Para la etapa de validacion, se disefid un proceso sistematico que permitio recopilar,
organizar y preparar los datos de forma controlada. Todas las sesiones fueron registradas con
un teléfono inteligente, utilizando un tripode para estabilizar laimageny asegurar uniformidad
en la captura de las posturas. A partir de los videos obtenidos, se generaron capturas de

imagen que posteriormente fueron subidas y procesadas en la plataforma Roboflow.

El proceso de etiquetado y clasificacion de las imagenes fue completamente manual,
lo que garantizd la asignacion precisa de cada postura dentro de las siete categorias
establecidas (seis posturas del test SPPB mas la clase “Ninguna”). Para asegurar la consistencia
del conjunto de datos, se llevé a cabo una etapa de preprocesamiento, en la cual todas las
imagenes fueron redimensionadas a 640x640 pixeles y se aplicd auto orientacién para

estandarizar el orden de los pixeles y la orientaciéon de las figuras.

Durante esta fase, se probaron diferentes versiones de modelos dentro de la
plataforma Roboflow, con el objetivo de identificar cual presentaba el mejor comportamiento
en términos de desempefio y estabilidad. Esta validacion permitié establecer el flujo de trabajo
mas adecuado para preparar el sistema final de clasificacion de posturas basado en vision
artificial.

4.6.1. VALIDACION DE RESULTADOS

Para evaluar el rendimiento del modelo de clasificacion de imagenes implementado en
Roboflow, se utilizaron tres métricas fundamentales: mAP, Precision y Recall. Estas métricas
permiten medir la capacidad del modelo para identificar correctamente las posturas de

equilibrio en adultos mayores, asegurando una evaluacion confiable y eficiente.
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La primera métrica, mAP, se emplea comUnmente en tareas de deteccidn y clasificacion
de imagenes. Representa el promedio de la precisién en distintos loU, lo que permite evaluar
qué tan bien el modelo distingue entre diferentes posturas. En este proyecto, se consideraron
dos variantes: mAP50, que calcula la precisién media con un umbral de loU del 50%, y mAP50-
95, que promedia la precision en un rango de loU entre 50% y 95%. Un valor alto de mAP
indica que el modelo es capaz de clasificar correctamente las posturas con gran exactitud.

Por otro lado, la precisién mide la proporcion de imagenes clasificadas correctamente
en relacidn con el total de predicciones realizadas. Un modelo con alta precision significa que
comete pocos falsos positivos, es decir, pocas imagenes fueron identificadas incorrectamente
como una postura cuando en realidad pertenecian a otra. Esto es crucial para garantizar que
las clasificaciones sean confiables y evitar errores en la supervision del equilibrio en adultos
mayores.

Finalmente, el recall evalia qué porcentaje de imagenes de una postura especifica
fueron correctamente identificadas por el modelo. Un alto valor de recall indica que el sistema
tiene pocos falsos negativos, lo que significa que casi todas las posturas reales fueron
reconocidas correctamente. En el contexto del andlisis del equilibrio, una alta sensibilidad es
esencial para no omitir ninguna postura importante durante la evaluacién.

Todas estas métricas fueron generadas automaticamente por Roboflow después del
entrenamiento del modelo. Su andlisis permitié optimizar la clasificacion de posturas de
equilibrio (pies juntos, semi-tandem y tandem), asegurando que el sistema pueda ofrecer un
monitoreo preciso y en tiempo real para mejorar la evaluacion del equilibrio en adultos
mayores.

4.6.2. PLAN DE IMPLEMENTACION

El presente plan tiene como objetivo facilitar la aplicacion del sistema de clasificacion
de posturas en adultos mayores dentro del Centro de Tecnologia Biomédica (CTB). Debido a
restricciones de tiempo, el modelo fue entrenado utilizando imagenes de personas sin
discapacidad. Sin embargo, su implementacion en adultos mayores permitira evaluar su
efectividad en la identificacion de posturas de equilibrio dentro de la bateria SPPB,

especificamente en las posiciones de pies juntos, semi-tandem y tandem.

Para su correcta aplicacion, se debe preparar un entorno adecuado donde las

condiciones de iluminacion y el fondo sean 6ptimos para minimizar interferencias en la
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deteccién de posturas. La cdmara debe ubicarse en una posicion fija que capture el cuerpo
completo del participante, asegurando que la evaluacion se realice en condiciones uniformes.
Asimismo, el dispositivo que ejecutara el modelo debe contar con la capacidad de

procesamiento necesaria para garantizar una clasificacién en tiempo real sin interrupciones.

El protocolo de evaluacion consistira en instruir a cada participante sobre la serie de
posturas que debe adoptar. Una vez que la persona realice la posicion indicada, el sistema
procesara la imagen y asignara automaticamente una etiqueta correspondiente a la postura
detectada. Los resultados obtenidos seran registrados para su analisis y validacién. Con el fin
de garantizar la seguridad de los participantes, la evaluacion se realizara en un ambiente
controlado, minimizando cualquier riesgo de caidas o fatiga. Ademas, se proporcionara una
explicacion clara sobre el proposito del sistema y se obtendra el consentimiento informado de
los adultos mayores antes de iniciar la prueba, asegurando que puedan interrumpir su

participacion en cualquier momento si asi lo desean.

Dado que el modelo fue entrenado con una poblacion diferente a la que sera evaluada
en el CTB, se recomienda un monitoreo continuo de su precision y realizar los ajustes
necesarios para mejorar su desempefo. Para ello, seria ideal recopilar nuevas imagenes de
adultos mayores que permitan mejorar la adaptacién del modelo a la poblacion objetivo. En
caso de identificar variaciones en la estabilidad o en la ejecucion de las posturas, se debera
evaluar si el sistema requiere ajustes para optimizar la clasificacion y garantizar resultados mas

precisos.

Se espera que la implementacién del sistema en el CTB facilite la validacién de su
precision en adultos mayores, contribuyendo a su aplicacion en la evaluacion del equilibrio y
en la prevencién de caidas. Gracias a su capacidad de deteccion automatica, este modelo
representa una herramienta accesible y eficiente para el monitoreo postural en programas de

rehabilitacion y envejecimiento saludable.
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4.7.CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES

Tabla 3: Cronograma de Actividades

Actividades

Octubre — Diciembre

Semanas

Revisién de articulos bibliograficos, relacionados con
la prueba SPPB y el envejecimiento saludable

Utilizacién del software kinovea, aprender a usarlo.

Obtencién de sujetos de prueba para realizar la
toma de videos

Realizacion de grabaciones respecto a la prueba STS

Procesar los videos utilizando la herramienta
kinovea

Modificacidn y validacidn de datos adquiridos

Mostrar resultados, calificacion evaluacién a los
sujetos de prueba

Creacidn de base de datos en base a videos
obtenidos

Entrenamiento del algoritmo mediante visidn por
computadora utilizando la plataforma de Roboflow

Analisis y sintesis de resultados finales obtenidos en
pruebas con usuarios

Documentacion completa de resultados y
elaboraciéon del informe de resultados finales

Revision final de todo el sistema para asegurar
precisién y usabilidad antes de la entrega
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4.8.0OPERACIONES DE LAS VARIABLES

Tabla 4: Operalizacion De Las Variables

OBJETIVO

VARIABLE

DEFINICION CONCEPTUAL

DIMENSIONES

INDICADORES

GENERAL
Desarrollar un modelo basado en
vision artificial para la evaluacién
automatizada y precisa del equilibrio
en personas mayores, utilizando
técnicas de procesamiento de
imagenes y analisis de posturas en la
prueba de balance del SPPB

Especificos

Desarrollar una base de datos de
imagenes o videos etiquetados con
las diferentes posturas de la prueba
de equilibrio del sppb.

Entrenar un modelo que sea capaz
de clasificar las posturas utilizando
roboflow.

REFINAR EL MODELO ENTRENADO
PARA MEJORAR LA PRECISION EN
LA DETECCION.

Validar los resultados obtenidos por
el modelo comparandolos con las
evaluaciones realizadas por expertos
en rehabilitacién o fisioterapia.

Dependiente

Precision en la
clasificacion de
posturas

Independiente

Técnicas de
procesamiento de
imagenes

Técnicas de
procesamiento de
imagenes

Precision en la
clasificacion de
posturas

Precision en la
clasificacion de
posturas

Eficiencia del modelo en la
deteccion automatica y
correcta de las posturas.

Métodos aplicados a las
imagenes para mejorar la
clasificacion del modelo.

Métodos de optimizacion
aplicados para mejorar la
clasificacion automatica de
posturas.

Capacidad del modelo para
reducir errores en la
clasificacion tras ajustes en el
entrenamiento.

Comparacion de los resultados
del modelo con evaluaciones
manuales realizadas por
especialistas.

Exactitud en la clasificacion de
posturas.

Calidad de la base de datos de
entrenamiento

Optimizacion del modelo

Reduccién de errores

Comparacion de los resultados
del modelo con evaluaciones
manuales realizadas por
especialistas.

Porcentaje de
aciertos en la
identificacion de
posturas (pies juntos,
semi-tandem y
tandem).

Numero de imagenes
correctamente
etiquetadas y
segmentadas por
postura.

Precision obtenida en
las fases de
entrenamiento y
validacion.
Comparacién de
precision antes y
después del
refinamiento del
modelo.

Nivel de coincidencia
entre las
clasificaciones del
modelo y las
evaluaciones de los
fisioterapeutas.
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V. RESULTADOS Y ANALISIS

5.1. CLASIFICACION DE POSTURAS DEL SPPB

Para la creacion del dataset, se recolectaron datos de 26 personas, cada una realizando
las pruebas de equilibrio del SPPB. Se capturaron 156 videos, asegurando que cada prueba se
realizara durante 10 segundos, ya que este es el tiempo requerido en la evaluacién estandar

del SPPB.

A partir de estos videos, se generaron 1,560 imagenes, con un esquema de
segmentacion basado en 1 frame por segundo, lo que resulté en 10 imagenes por video. Sin
embargo, para aumentar el tamafio del dataset y mejorar el rendimiento del modelo, algunas
imagenes fueron duplicadas, lo que elevo el niUmero total de iméagenes a 1,577. Finalmente,

tras el proceso de anotacioén, se registraron 1,579 anotaciones en el dataset.

Posteriormente, Roboflow realizé la clasificacion automatica de las imagenes tras la
etapa de etiquetado manual. Se asignaron las imagenes a tres categorias dentro del conjunto

de datos: entrenamiento, validacion y prueba.

PIES EN LINEA INCORRECTO 253 150
PIES JUNTOS INCORRECTOS 257 143
PIES JUNTOS 260 139

PIES EN LINEA 262 163

PIES SEMI ENLINEA INCORRECTO 271 137

PIES SEMI ENLINEA 273 149

H Total Count M Training Count Validation Count Test Count
llustracion 3: Clasificacion de imagenes en el dataset

La ilustracion 3 muestra la distribucidon de imagenes dentro de estas categorias segun

las clases definidas. El dataset resultante fue utilizado para entrenar la red neuronal en
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Roboflow, permitiendo la deteccién y clasificacion de posturas de equilibrio con mayor
precision.

5.2. EVALUACION DE DESEMPENO DE LOS MODELOS

Para la deteccidon de posturas de equilibrio, se entrenaron tres modelos diferentes, cada
uno con distintas configuraciones y herramientas de entrenamiento. El Modelo 1 fue
entrenado con YOLOv12, el Modelo 2 con Roboflow 3.0 y el Modelo 3 con YOLOv12. Para
evaluar el desempefio de cada modelo, se consideraron tres métricas clave: mAP, que mide la
precision general del modelo, precisién que indica el porcentaje de detecciones correctas y
recall que representa el porcentaje de objetos reales que fueron detectados.

Tabla 5: Comparacion de Modelos

ENTRENAMIENTO MAP PRECISION RECALL OBSERVACIONES

Buen equilibrio entre

1 91.7% 79.8% 78.4% L
precision y recall
Baja precision, lo que indica
3 87.9% 60.5% 89.6% demasiados errores en la

deteccion

Alta precisién, pero recall
4 83.7% 90.4% 78.7% bajo, lo que significa que
omite muchas detecciones

Tras el analisis de los resultados obtenidos, se determin6 que el Modelo 1 (YOLOv12)
es la opcion mas adecuada para la clasificacion de posturas de equilibrio. EI Modelo 2
(Roboflow) presentd una precision baja (60.5%) y un recall alto (89.6%), lo que indica que, si
bien detectd una gran cantidad de objetos, generd un nimero significativo de falsos positivos,
identificando posturas donde no existian. Por otro lado, el Modelo 3 (YOLOv12) mostrd una
alta precision (90.4%) pero un recall reducido (78.7%), lo que sugiere que solo realizaba
detecciones cuando tenia un alto grado de certeza, omitiendo muchas posturas reales y
generando falsos negativos. En comparacion, el Modelo 1 (YOLOv12) logro el mejor equilibrio
entre precision (79.8%) y recall (78.4%), lo que permitié una deteccidén mas estable y confiable,

alcanzando un mAP de 91.7%, el mas alto de los tres modelos evaluados.
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El mAP es una métrica clave en la evaluacion de modelos de deteccion, ya que

representa la media de la precisién en diferentes umbrales de interseccion sobre union. Un

mAP alto indica que el modelo no solo detecta correctamente los objetos, sino que también

los clasifica con alta precision. En este caso, el Modelo 1 (YOLOv12) obtuvo un mAP del 91.7%,

lo que confirma su eficacia en la deteccién de posturas de equilibrio.

Para mejorar la robustez y el rendimiento de cada modelo, se aplicaron técnicas de

preprocesamiento y aumentacion de datos, ajustando los parametros segun la arquitectura

utilizada:

Modelo 1 (YOLOvV12): Se aplicd ajuste automatico de orientacién, redimensionado a
640x640 pixeles y ajuste de contraste mediante Contrast Stretching. En la etapa de
aumentacion, se generaron tres imagenes por cada ejemplo de entrenamiento,
aplicando espejado horizontal, rotaciones entre -10° y +10°, variaciones de brillo de -

15% a +15%, desenfoque de hasta 2 pxy ruido en un 0.46% de los pixeles.

Modelo 2 (Roboflow): Se empled Histogram Equalization para el ajuste del contraste,
junto con el mismo redimensionado a 640x640 pixeles. En la etapa de aumentacion, se
generaron tres imagenes por cada ejemplo de entrenamiento, aplicando espejado
horizontal, rotaciones entre -10° y +10°, variaciones de brillo de -10% a +10% y ruido

en un 0.3% de los pixeles.

Modelo 3 (YOLOv11): Se utilizaron las mismas técnicas de preprocesamiento que en el
Modelo 2 (Histogram Equalization y redimensionado a 640x640 pixeles), pero en la
etapa de aumentacion se redujo el nimero de imagenes generadas a dos por cada
ejemplo de entrenamiento, aplicando espejado horizontal, rotaciones entre -10° y

+10°, variaciones de brillo de -10% a +10% y ruido en un 0.3% de los pixeles.

Debido a su desempefio superior en términos de precision, recall y mAP, YOLOv12 fue

seleccionado como el modelo definitivo, ya que minimiza tanto falsos positivos como falsos

negativos, lo que resulta esencial para una evaluacion precisa de las posturas de equilibrio en

el contexto del SPPB.
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5.3. PRECISION, RECALL, MAP

Para evaluar el desempefio de los modelos, se analizaron las métricas de precisién,
recall, mAP50 y mAP50-95 a lo largo de las iteraciones del entrenamiento. Estas métricas
permiten determinar la capacidad del modelo para realizar detecciones correctas, identificar

objetos relevantes y minimizar tanto falsos positivos como falsos negativos.

metrics/precision(B) metrics/recall(B) metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)

1.0 0.8 A

0.81 0.8 1
0.8 0.6 1

0.6 1 064 &
061 0.4 1

0.4 1 0.4714
0.4

0.2 0.2 021
0.2

0.0 0.0, . , — 001 , . .

0 25 50 75 0 o5 50 75 0 25 50 75 0 25 50 75

Ilustracion 4: Grdfica 81 de precisién, recall, mAP50 y mAP50-95 por epoch

El Modelo 1 (YOLOv12) presentd un comportamiento estable a lo largo del
entrenamiento, mostrando una tendencia creciente en precision y recall, alcanzando valores
cercanos al 80% en ambas meétricas. Su mAP50 también mostré una evolucion positiva,
superando el 90% en las Ultimas iteraciones, lo que indica una capacidad robusta para
identificar correctamente las posturas. Ademas, su mAP50-95 mantuvo valores cercanos al

70%, lo que refleja un buen rendimiento en multiples umbrales de precision.

Este modelo logra el mejor equilibrio entre precision y recall, evitando una deteccion
excesivamente conservadora o erratica. Su mAP alto respalda su efectividad en la clasificacion

de posturas de equilibrio.

metrics/precision(B) metrics/recall(B) metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.84 0.925
0.78 4 0.750 -
’ 0.900 4
] 0.82 0.725 4
018 0.875 A
0.74 a 0.700 A
0.80 4 0.850 1 e
iz 0.825
0.650 -
02041 0.781 0.800 1
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0.68 1 0.775 1
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llustracion 5: Grdfica Modelo 2 de precision, recall, mAP50 y mAP50-95 por epoch

El Modelo 2 de Roboflow 3.0 mostré una tendencia decreciente en precision, lo que

sugiere que, con el avance del entrenamiento, comenzd a generar mas FP. Si bien su recall se
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mantuvo relativamente alto (superior al 80%), su mAP50 experimentd una caida progresiva,
situdndose alrededor del 85%, lo que implica una reduccién en la capacidad de deteccion
general del modelo. Su mAP50-95 mostro fluctuaciones con una tendencia descendente, lo

que indica inconsistencias en el rendimiento del modelo en diferentes niveles de precisién.

A pesar de su buen recall, este modelo gener6é demasiadas detecciones incorrectas de

FP, lo que reduce su fiabilidad en aplicaciones donde es crucial evitar errores de clasificacion.

metrics/precision(B) metrics/recall(B) metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
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Ilustracion 6: Grafica Modelo 3 de precision, recall, mAP50 y mAP50-95 por epoch

El Modelo 3 de YOLOv12 mostrd una alta precision inicial (superior al 80%), pero su
recall fue menor en comparacién con los otros modelos. Esto significa que el modelo era muy
selectivo en sus detecciones, omitiendo muchas posturas reales (FN elevados). Ademas, su
mAP50 se mantuvo estable alrededor del 75-78%, mientras que su mAP50-95 mostré
variaciones, indicando que el modelo tenia dificultades para generalizar correctamente en

diferentes niveles de confianza.

Aunque su precision fue alta, este modelo presentaba una menor capacidad para
detectar todas las posturas correctamente, generando una gran cantidad de falsos negativos
y comprometiendo la sensibilidad del sistema.

5.3.1. RENDIMIENTO POR CLASE VALIDATION SET MAP50

El rendimiento de los modelos fue evaluado a nivel de clase mediante la métrica mAP50
en el Validation Set, lo que permite analizar la capacidad de cada modelo para detectar y
clasificar correctamente las posturas de equilibrio en cada categoria. A continuacion, se

presenta la comparativa entre los modelos entrenados:
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Average Precision by Class (mAP50)

all
Pies en linea

92
99

Pies en linea incorrecto 90
Pies juntos 91
Pies semi enlinea 94

Pies semi enlinea incorrecto
Unlabeled
pies juntos incorrectos

86

100

82
llustracion 7: Modelo 1 Rendimiento por clase test set (mAP50)

El Modelo 1 (YOLOv12) obtuvo un mAP50 promedio de 92, lo que indica una alta
precision en la deteccién de posturas. Algunas clases como "Pies en linea" 99 y "Pies semi en
linea" 94 mostraron un desempefio excepcional. Sin embargo, la clase "Pies juntos incorrectos”
tuvo el valor mas bajo 82, lo que sugiere una ligera dificultad en la clasificacion de esta postura

especifica.

Este modelo demuestra una deteccién equilibrada en todas las clases, manteniendo
valores altos y consistentes en todas las categorias, con una precisién promedio superior al
90%, lo que lo convierte en la mejor opcion para la tarea de clasificacion de posturas de

equilibrio.

Average Precision by Class (mAP50)

all ] 88
Pies en linea | 88
Pies en linea incorrecto G 04
Pies juntos ————————————————————— 83
Pies semi enlinea | 76
Pies semi enlinea incorrecto _ 82
Unlabeled S 100
pies juntos incorrectos G 04

Ilustracion 8: Modelo 2 Rendimiento por clase test set (mAP50)

El Modelo 2 de Roboflow 3.0 mostré un rendimiento inferior en comparacion con el
Modelo 1, obteniendo un mAP50 promedio de 88. Si bien algunas clases, como "Pies en linea

incorrecto” (94) y "Pies juntos incorrectos” (94), lograron buenos resultados, otras clases como
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"Pies semi en linea" (76) y "Pies semi en linea incorrecto” (82) presentaron una disminucién

considerable en la precision.

Este modelo tiene una precision menor y menos uniforme en la deteccion de las
distintas posturas, con una disminucidn notable en ciertas clases. Esto sugiere que el modelo
tiene dificultades para generalizar correctamente en todas las categorias, afectando la

confiabilidad de las detecciones.

Average Precision by Class

all

Pies en linea

Pies en linea incorrecto
Pies juntos

Pies semi enlinea

84

98
98
95
Pies semi enlinea incorrecto
Unlabeled

pies juntos incorrectos

95

11

91
llustracion 9: Modelo 3 Rendimiento por clase test set (mAP50)
El Modelo 3 (YOLOv11) fue el de peor desempeiio, con un mAP50 promedio de 84. A
pesar de obtener valores altos en algunas clases, como "Pies en linea incorrecto” (98) y "Pies
juntos" (98), el rendimiento en la categoria "Unlabeled" fue extremadamente bajo (11), lo que

indica que este modelo tuvo serios problemas para clasificar ciertas imagenes correctamente.

Este modelo mostr6 una menor estabilidad y una precision mas inconsistente, con
valores extremadamente altos en algunas clases y muy bajos en otras. La gran diferencia entre
las categorias sugiere una capacidad de generalizacién deficiente, lo que lo hace menos
confiable en la deteccion de posturas de equilibrio.

5.3.2. RENDIMIENTO POR CLASE TEST SET MAP50

Para evaluar el desempefio de los modelos en un contexto mas realista, se analizaron
sus métricas en el Test Set. La métrica utilizada fue el mAP50, que mide la precision promedio
en la deteccion de cada clase. Este andlisis permite validar qué tan bien los modelos

generalizan a datos no vistos previamente.
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Validation Set  Test Set  Training Graphs

Average Precision by Class (mAP50)

Pies semi enlinea incorrecto
pies juntos incorrectos
Ilustracion 10: Rendimiento del modelo 1 por clase test set MAP50

89

all G 05
Pies en linea G 100
Pies en linea incorrecto . O 7
Pies juntos G 95
Pies semi enlinea G 08
c——————————————————————
" ————————

89

El Modelo 1 (YOLOv12) alcanzé un mAP50 promedio de 95, lo que demuestra un
rendimiento excepcional en la deteccidon de posturas de equilibrio. La clase "Pies en linea"
obtuvo un 100% de precision, seguida de "Pies en linea incorrecto" (97%) y "Pies semi en linea"
(98%). Las clases con menor precision fueron "Pies semi en linea incorrecto” y "Pies juntos

incorrectos”, ambas con 89%, lo que sigue siendo un valor alto.

Este modelo mostré gran estabilidad y precision en todas las clases, con valores
superiores al 89% en todas las categorias, consolidandose como la mejor opcion para la

clasificacion de posturas de equilibrio.

Validation Set Test Set  Training Graphs

Average Precision by Class (mAP50)

all 88
Pies en linea 88
Pies en linea incorrecto 94
Pies juntos 83
Pies semi enlinea 76

Pies semi enlinea incorrecto
Unlabeled
pies juntos incorrectos

82

100

94

llustracion 11: Rendimiento del modelo 2 por clase test set MAP50

El Modelo 2 de Roboflow 3.0 obtuvo un mAP50 promedio de 88, lo que representa una
disminucién en comparacion con el Modelo 1. Aunque algunas clases como "Pies en linea

incorrecto” (94%) y "Pies juntos incorrectos” (94%) mantuvieron valores altos, otras como "Pies
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semi en linea" (76%) y "Pies semi en linea incorrecto" (82%) mostraron un rendimiento

significativamente menor.

Este modelo tiene una precision mas baja y menos homogénea en las diferentes clases,

lo que indica que la deteccion es menos confiable y mas propensa a errores en ciertas posturas.

Validation Set Test Set Training Graphs

Average Precision by Class (mAPS50)
all )
Pies en linea .
Pies en linea incorrecto
Pies juntos

Pies semi enlinea

100
95
98
Pies semi enlinea incorrecto

pies juntos incorrectos
llustracion 12: Rendimiento del modelo 2 por clase test set MAP50

94

El Modelo 3 (YOLOv11) logré un mAP50 promedio de 98, obteniendo 100% de
precisidon en varias clases, como "Pies en linea" y "Pies en linea incorrecto". Sin embargo, la
categoria "Pies semi en linea incorrecto" (94%) tuvo una leve reduccion en comparacién con

el resto.

Aunque este modelo alcanzd valores altos en mAP50, es posible que su
comportamiento se deba a un sobreajuste a los datos de entrenamiento, lo que podria afectar

su desempefio en datos completamente nuevos.
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5.4. EvVOLUCION DEL MODELO DURANTE EL ENTRENAMIENTO

mAP

B AP MAP@50:95
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0,1
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Illustracion 13: Gradfica de evolucion de mAP en el tiempo del Modelo 1

El Modelo 1 (YOLOv12) mostré una evolucion progresiva y estable en sus métricas.
Desde las primeras épocas, se observo un aumento rapido en el mAP50, alcanzando valores
cercanos al 80% en menos de 20 épocas. Posteriormente, la curva se mantuvo en una
tendencia ascendente con ligeras oscilaciones, estabilizandose en torno al 90% en las ultimas
iteraciones. EIl mAP50-95 también mostré una tendencia positiva, aunque con fluctuaciones
mas notables, lo que es comun en métricas que abarcan multiples umbrales de loU. Sin
embargo, la tendencia general fue de mejora, estabilizandose alrededor del 70% en las Ultimas

épocas, indicando una buena capacidad de generalizacién del modelo.
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Illustracion 14: Gradfica de evolucion de mAP en el tiempo del Modelo 2

El Modelo 2 de Roboflow 3.0 presentd un comportamiento menos estable en
comparacion con el Modelo 1. Si bien el mAP50 alcanzé valores superiores al 80%, la curva
mostrd mas variabilidad y cierta tendencia a la fluctuacion, lo que sugiere que el modelo tenia
dificultades para alcanzar una convergencia 6ptima. El mAP50-95, por otro lado, mostro
oscilaciones mas pronunciadas, lo que indica que el modelo no lograba mantener una
deteccion consistente en distintos umbrales de loU. Esto puede deberse a un ajuste
insuficiente de los hiperparametros o a una menor capacidad de generalizacion en
comparacién con YOLOv12. Aunque el modelo logré una precision aceptable, la inestabilidad
en sus métricas sugiere que podria haber tenido dificultades en ciertas clases de deteccion.

Esto compromete su capacidad de generalizacion y robustez.
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llustracion 15: Grdfica de evolucion de mAP en el tiempo del Modelo 3

El Modelo 3 de YOLOv12 mostro un comportamiento diferente a los modelos
anteriores, con un mAP50 inicial relativamente alto, pero con picos y caidas abruptas a lo largo
del entrenamiento. Aunque en algunos momentos el mAP50 superd el 90%, la falta de
estabilidad en la curva sugiere que el modelo experimento sobreajuste, aprendiendo patrones
especificos del conjunto de entrenamiento en lugar de generalizar adecuadamente. El mAP50-
95 presentd fluctuaciones aun mas marcadas, con descensos significativos en varias
iteraciones. Esto refuerza la hipotesis de sobreajuste, donde el modelo era demasiado sensible
a los datos de entrenamiento, pero menos efectivo en datos nuevos. Aunque este modelo
logré altas métricas en ciertos puntos, su comportamiento inestable y propensiéon al

sobreajuste lo hacen menos adecuado para la deteccidon de posturas de equilibrio.
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5.5. ANALISIS DE LAS GRAFICAS DE PERDIDA

Las graficas de evolucion de diferentes tipos de pérdidas (loss) durante el
entrenamiento del modelo. En general, una disminucion de la pérdida indica que el modelo
estd aprendiendo correctamente. Sin embargo, si la pérdida en validacion no sigue la misma

tendencia que la de entrenamiento, podria haber problemas de sobreajuste (overfitting).
Para este andlisis, se examinaron dos métricas principales:

e Train/Box_Loss: Representa la pérdida en el conjunto de entrenamiento y muestra

cdmo el modelo aprende durante el proceso.

e Val/Box_Loss: Representa la pérdida en el conjunto de validacion y evalta qué tan

bien el modelo generaliza a datos no vistos.

5.5.1. BOX LOSS (TRAIN/BOX_LOSS Y VAL/BOX_LOSS)

El analisis de la Box Loss es fundamental para evaluar la precision con la que el modelo
predice las coordenadas de los cuadros delimitadores en la deteccién de posturas. La Box Loss
mide la diferencia entre las predicciones del modelo y las ubicaciones reales de los objetos en
laimagen. Un valor mas bajo de esta métrica indica que el modelo esta realizando predicciones

mas precisas.

train/box_loss val/box_loss

1.2 4 L 3.0 A

2.5 1

2.0 1

1.5 1

1.0 A

0.5
0 25 50 75 0 25 50 75

Hlustracion 16: Grdfica de entrenamiento de box loss del modelo 1

En el Modelo 1 de YOLOv12, la Train/Box_Loss muestra una disminucion progresiva en
las primeras iteraciones, lo que indica que el modelo estaba ajustando sus pesos de manera
efectiva para minimizar el error en la prediccion de los cuadros delimitadores. Sin embargo,

después de aproximadamente 50 épocas, se observa una estabilizacidon y un ligero aumento
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en la pérdida, lo que puede sugerir un punto de inflexién donde el modelo comienza a

saturarse o experimentar un ligero sobreajuste.

Por otro lado, la Val/Box_Loss también muestra una tendencia decreciente en las
primeras iteraciones, aunque con fluctuaciones mas notables. Al final del entrenamiento, la
pérdida se mantiene relativamente baja, lo que indica una buena generalizacién sin signos
evidentes de sobreajuste extremo. Este comportamiento indica que el Modelo 1 logré un
aprendizaje estable, con una reduccion efectiva del error en la prediccién de cuadros

delimitadores y una buena capacidad de generalizacion en datos de validacion.

train/box_loss val/box_loss

0.76

0.38 A1
0.74

0.36 1
0.72 A

0.34

0.32 1 0.70

0.30 4 0.68 -

028 N 0.66 E ' I
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Hustracion 17: Grafica de entrenamiento de box loss del modelo 2

En el Modelo 2 de Roboflow 3.0, la Train/Box_Loss muestra una reduccion constante y
sostenida a lo largo del entrenamiento, con valores finales bajos. Sin embargo, la Val/Box_Loss
muestra una tendencia mas inestable, con fluctuaciones significativas en algunas iteraciones,
lo que indica que el modelo tenia dificultades para predecir con precisién las cajas en los datos
de validacién. La inestabilidad en la Val/Box_Loss sugiere que el modelo podria haber
experimentado una menor capacidad de generalizacién. Aunque el modelo aprendi6 en el
conjunto de entrenamiento, sus predicciones en datos no vistos no fueron tan precisas como

en el Modelo 1.

70
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Hlustracion 18: Gradfica de entrenamiento de box loss del modelo 3

El Modelo 3 (YOLOv11) presenta una Train/Box_Loss con una tendencia decreciente,
similar a los otros modelos, pero con valores iniciales mas bajos, lo que indica que aprendio
rapidamente en las primeras iteraciones. Sin embargo, la Val/Box_Loss muestra altas
fluctuaciones y picos abruptos, lo que es un indicio claro de sobreajuste. Este modelo logro
una reduccién efectiva de la pérdida en entrenamiento, pero no logré generalizar bien a los
datos de validacion, lo que sugiere que estaba memorizando en lugar de aprender patrones
generalizables. Este comportamiento hace que el modelo sea menos confiable en escenarios
reales.

5.5.2. CLASS LOSS (TRAIN/CLS_LOSS Y VAL/CLS_LOSS)

La Class Loss es una métrica que mide la precision del modelo en la clasificacion de las
posturas dentro de cada imagen. Un valor bajo de esta pérdida indica que el modelo esta
asignando correctamente las etiquetas a las imagenes de entrada. Para evaluar el

comportamiento de esta métrica, se analizaron:

e Train/Cls_Loss: Representa la pérdida en el conjunto de entrenamiento y refleja cdmo

el modelo ajusta sus parametros para mejorar la clasificacion.

e Val/Cls_Loss: Representa la pérdida en el conjunto de validacion y permite evaluar qué

tan bien el modelo generaliza en datos no vistos.
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Hlustracion 19: Grdfica de entrenamiento train/cls_loss del modelo 1

En el Modelo 1 de YOLOv12, la Train/Cls_Loss muestra una disminucién abrupta en las
primeras iteraciones, lo que indica que el modelo estaba aprendiendo rapidamente a clasificar
las posturas de equilibrio. Después de aproximadamente 50 épocas, la pérdida se estabiliza

con valores bajos, lo que sugiere que el modelo alcanz6 un punto de convergencia éptimo.

La Val/Cls_Loss también presenta una tendencia descendente, aunque con algunas
fluctuaciones, lo cual es normal debido a la variabilidad en los datos de validacion. Sin
embargo, en las Ultimas iteraciones, la pérdida se mantiene en valores bajos y estables, lo que
indica una buena capacidad de generalizacién sin signos de sobreajuste. La evolucion de la
pérdida sugiere que el Modelo 1 alcanzé un aprendizaje 6ptimo, con una clasificacion precisa

y estable en el conjunto de entrenamiento y validacion.

train/cls_loss val/cls_loss
—e— results 0.75 A
0.26 A smooth 0.701
0.65 1
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Hlustracion 20: Grdfica de entrenamiento train/cls_loss del modelo 2

En el Modelo 2 de Roboflow 3.0, la Train/Cls_Loss también muestra una reduccién
progresiva, aunque con valores iniciales mas bajos en comparaciéon con el Modelo 1. Esto

indica que el modelo estaba aprendiendo, pero a un ritmo menos pronunciado.
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Sin embargo, la Val/Cls_Loss muestra una gran variabilidad, con picos y caidas
significativas a lo largo del entrenamiento. Esto es un indicador de inestabilidad, lo que sugiere
que el modelo no logra clasificar de manera consistente las posturas en el conjunto de
validacién. Aunque el modelo logré reducir la pérdida en entrenamiento, la alta variabilidad
en la pérdida de validacion indica una menor capacidad de generalizacion, lo que puede

generar errores al clasificar nuevas imagenes.

train/cls_loss

val/cls_loss
—e— results
0.26 1 smooth | 0901
0.85 1
0.24 A
0.801
0.22
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Hlustracion 21: Grdfica de entrenamiento train/cls_loss del modelo 3

El Modelo 3 de YOLOv12 presenta una Train/Cls_Loss con una tendencia descendente
similar a los modelos anteriores, aunque con valores iniciales mas altos. Sin embargo, la
Val/Cls_Loss muestra grandes fluctuaciones y picos pronunciados, lo que indica que el modelo
no logré estabilizar la clasificacion en el conjunto de validacion. Este comportamiento sugiere
que el modelo pudo haber experimentado sobreajuste, ajustandose demasiado a los datos de
entrenamiento, pero sin lograr una generalizacion efectiva en el conjunto de validacion.

5.5.3. OBJECT LOSS (TRAIN/DFL_LOSS Y VAL/DFL_LOSS)

La Object Loss es clave para entender qué tan bien el modelo aprende a detectar y
localizar objetos con precisiéon. Basicamente, mide la confianza del modelo en sus
predicciones, es decir, cuan seguro esta de que ha identificado correctamente una postura.
Una reduccion constante de esta pérdida indica que el modelo esta mejorando su capacidad

de deteccion y clasificacion.

Para analizar esto, observamos dos cosas:
e Train/DFL_Loss: Representa la pérdida en entrenamiento y nos dice qué tan bien el

modelo estd aprendiendo con los datos que ya conoce.
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e Val/DFL_Loss: Representa la pérdida en validacion y nos ayuda a ver si el modelo

también es bueno en datos nuevos o si esta "memorizando" demasiado.

train/dfl_loss val/dfl_loss
1.5
1.4+ 3.0 -
1.3 1
2.5 4
1.2 1
2.0 4
1.1
1.0 1.5 A1 F
0.9- .‘L Lol

0 25 50 75 0 25 50 75
Hlustracion 22: Grdfica de entrenamiento train/dfl_loss del modelo 1
Este modelo muestra un comportamiento bastante solido. En las primeras iteraciones,
la Train/DFL_Loss empieza alta, lo cual es completamente normal porque el modelo aun esta
aprendiendo. Pero a medida que avanza el entrenamiento, la curva desciende de manera
estable, lo que indica que el modelo esta ajustando sus predicciones y ganando confianza en

sus detecciones.

Lo interesante es la Val/DFL_Loss, que también sigue una tendencia decreciente,
aunque con algunas pequefias fluctuaciones. Esto nos dice que el modelo generaliza bien y
no solo esta aprendiendo de memoria los datos de entrenamiento, sino que realmente esta
entendiendo como detectar las posturas en imagenes nuevas. Este comportamiento es
exactamente lo que se busca en un modelo bien entrenado. No solo aprende rapido, sino que

mantiene una buena estabilidad sin sefiales de sobreajuste.

train/dfl_loss val/dfl loss
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Hlustracion 23: Grafica de entrenamiento train/dfl_loss del modelo 2
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Aqui la historia es un poco diferente. Aunque la Train/DFL_Loss disminuye con el
tiempo, lo hace de una manera mas irregular en comparacién con el Modelo 1. Esto sugiere
que el modelo esta aprendiendo, pero no con la misma estabilidad. Lo mas preocupante es la
Val/DFL_Loss, que muestra variaciones mas marcadas y cierta tendencia a subir en algunas
iteraciones. Esto podria significar que el modelo tiene dificultades para predecir correctamente
en datos nuevos y esta perdiendo algo de generalizacién. Aunque este modelo mejora con el
tiempo, la inestabilidad en validacion nos hace dudar de su capacidad para funcionar de

manera confiable fuera del conjunto de entrenamiento.

train/dfl_loss val/dfi_loss
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Hustracion 24: Grdfica de entrenamiento train/dfl_loss del modelo 3

Este modelo tiene una Train/DFL_Loss que disminuye de manera constante, lo cual
parece prometedor. Sin embargo, la Val/DFL_Loss cuenta otra historia: hay varias fluctuaciones
grandes y picos pronunciados, lo que sugiere que el modelo no esta generalizando bien. Esto
es una clara sefial de que podria estar ocurriendo sobreajuste. En otras palabras, el modelo
esta ajustandose demasiado a los datos de entrenamiento y le cuesta predecir correctamente
cuando se enfrenta a datos nuevos. Aunque este modelo aprende rapidamente, no logra
mantener una estabilidad en la validacion, lo que indica que no es la mejor opcién para

implementaciones reales.
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5.6. VALIDACION DEL MODELO DE DETECCION DE POSTURAS

Para evaluar el desempefio del modelo entrenado para la deteccion de posturas de la
prueba SPPB, se realizd6 una validacion utilizando un conjunto de imagenes clasificadas
manualmente. En este andlisis se utilizaron imagenes correspondientes a las seis categorias
establecidas del modelo (Pies Juntos, Semitandem, Tandem, Pies Juntos Incorrecto,
Semitandem Incorrecto y Tandem Incorrecto) asi como también imagenes aleatorias que no
estaban relacionadas con las clases entrenadas, con el objetivo de evaluar la capacidad del

modelo para evitar falsos positivos.

El modelo logro detectar correctamente 45 de 63 imagenes, alcanzando una precision

global del 71.43%. La formula utilizada para el calculo fue:

X 100 = 71.43%

. .7 — 4
Precision global = (m)

La siguiente grafica muestra la distribucion de las detecciones correctas e incorrectas:

50
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0
Detecciones correctas (Sl) Detecciones incorrectas (NO)

Ilustracion 25: Grdfica de validacion

5.7. PRECISION POR CATEGORIA DE POSTURA
El analisis por categoria permite evaluar de forma mas especifica el rendimiento del
modelo en cada una de las seis posturas consideradas. Se utilizaron 10 imagenes por clase

para garantizar equilibrio en la evaluacién. La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos:
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PRECISION

Tandem incorrecto
Semitandem incorrecto
Pies juntos incorrecto
Tandem

Semitandem

Pies juntos

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Hlustracion 26: Grdfica de Precision

Estos resultados indican que el modelo tiene un desempefio mas robusto en la
clasificacion de posturas correctas (Pies Juntos, Semi-tdandem y Tandem), todas con al menos
un 80% de precision. La postura Semi-tandem fue la mejor clasificada, alcanzando un 90% de

precision, lo que sugiere que el modelo identifica bien esta configuracién corporal.

En contraste, las posturas incorrectas presentaron mayor dificultad para el modelo,
particularmente Pies Juntos Incorrecto y Tandem Incorrecto, ambas con un 60% de precision.
Esto puede deberse a que las diferencias visuales entre posturas correctas e incorrectas son
sutiles y pueden verse afectadas por variaciones en la iluminacion, angulos de camara o

caracteristicas individuales de cada sujeto.

A pesar de estas dificultades, el rendimiento sigue siendo aceptable, especialmente
considerando que las posturas incorrectas suelen ser mas ambiguas. En este sentido, los
resultados sugieren que el modelo es confiable para identificar correctamente las posturas
funcionales, y podria mejorar ain mas con un refuerzo en las clases con menor precision o

mediante técnicas adicionales como la segmentacion de poses o analisis biomecanico.

5.8. MATRIZ DE CONFUSION
La matriz de confusién obtenida permite identificar con mayor profundidad los aciertos
y errores especificos del modelo en la clasificacion de las posturas de la prueba SPPB. Esta

herramienta proporciona una visualizacion detallada del comportamiento del modelo,
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permitiendo analizar no solo los aciertos de los valores en la diagonal, sino también los errores

de clasificacion de los valores fuera de la diagonal.

Ninguna- 3 0 0 0 0 0 0

Pies Juntos- 1 3 1 1 0 0 4

Pies Juntos Incorrecto- 0 0 - 0 3 1 0
Semitandem- 0 1 0 4 1 0 4

Pose Real

Semitandem incorrecto- 0 0 3 0 - 0 0
Tandem- 0 0 0 0 1 - it

Tandem incorrecto- 0 0 2 0 2 0 -
2 8
i
© 19} L
] = o
3 5 5 g S
2 = o %’ C £ o]
S c c c - Q v
o) = w T = e £
c o= ] c
= o 2 £ hel d £
Z 2 c S c = ]
a =) N © s |
— = c
©
g : ;
— wn

Pose Detectada
Illustracion 27: Matriz de Confusion de Pose real y detectadas.

De acuerdo con los resultados, las posturas Pies Juntos, Semitandem y Tandem
presentaron un alto nimero de aciertos, con 8 0 9 de 10 imagenes clasificadas correctamente,
lo cual se ve reflejado en las celdas diagonales correspondientes. Sin embargo, se observaron
patrones recurrentes de confusion entre clases con similitudes visuales, lo cual sugiere que el

modelo, si bien es efectivo, encuentra limitaciones al distinguir entre ciertos casos mas sutiles.
Errores mas significativos identificados:

Pies Juntos fue confundido en 5 ocasiones con Pies Juntos Incorrecto, y una vez con
Semitandem, lo cual indica que pequefias variaciones en el angulo de separacién de los pies

o la postura general del cuerpo afectan la clasificacion.

Semitandem fue confundida 4 veces con Semitandem Incorrecto, lo que sugiere que
el modelo aiun no generaliza completamente los criterios que definen una postura

funcionalmente adecuada en esta categoria.
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Tandem Incorrecto presentd una distribucion mas dispersa en sus errores, siendo
confundido 3 veces como Pies Juntos Incorrecto y 2 veces como Semitandem Incorrecto, lo
cual evidencia que el modelo puede interpretar mal el alineamiento de los pies cuando no es

exacto, afectando la clasificacion.

Se observaron pocos falsos positivos hacia posturas no presentes, lo que indica una

buena capacidad del modelo para restringir su salida a las clases aprendidas.

Este tipo de confusiones puede atribuirse a la cercania visual entre ciertas posturas,
especialmente entre las versiones correctas e incorrectas de una misma clase. Estos resultados
sugieren que la red tiene una representacion interna adecuada de las posturas generales, pero
que aun requiere mayor entrenamiento o refuerzo en los criterios diferenciales finos,
especialmente en lo que respecta a la alineacion precisa de los pies, separacion y postura

general del cuerpo.

5.9. PLAN DE IMPLEMENTACION

Para facilitar la implementacion del modelo en el entorno del CTB, se disefi¢ una
propuesta técnica funcional pensada para integrarse dentro de una interfaz web. Esta interfaz
permitira al usuario cargar imagenes o videos desde un dispositivo, visualizar una vista previa
y ejecutar el analisis con un solo clic. El procesamiento se realizara en un backend desarrollado
en Python, donde se alojara el modelo YOLOv12 previamente entrenado. La respuesta del
sistema mostrara la postura detectada y su nivel de confianza, con opcion de visualizar la caja

de prediccion sobre la imagen.

El flujo técnico incluye herramientas como HTML, CSS y JavaScript para la parte visual,
y FastAPI o Flask para la comunicacion con el modelo. Ademas, se consideré la posibilidad de
almacenar o exportar los resultados, asegurando compatibilidad con dispositivos moviles y
buenas practicas de privacidad, sin necesidad de guardar imagenes en el servidor. Este
esquema técnico ofrece una solucion practica y escalable que podra ser utilizada por el

personal del CTB o integrarse facilmente a otros sistemas clinicos o de investigacion.
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Tabla 6: Tabla de Plan de Implementacion

COMPONENTE

FUNCIONALIDAD

FORMATO DE IMPLEMENTACION
TECNICA

CARGA DE
IMAGEN/VIDEO

VISTA PREVIA DEL
ARCHIVO

BOTON DE ANALISIS

PROCESAMIENTO DEL
MODELO

VISUALIZACION DEL
RESULTADO

VISUALIZACION GRAFICA
(OPCIONAL)

REGISTRO DE
RESULTADOS

OPCION DE EXPORTAR
RESULTADOS

COMPATIBILIDAD MOVIL
(RESPONSIVE)

SEGURIDAD Y
ANONIMATO

Permitir al usuario cargar
imagenes o grabaciones del
paciente

Mostrar al usuario la
imagen/video cargado
antes de procesarlo

Enviar el archivo al modelo
para la deteccion de la
postura

Aplicar el modelo YOLOv12
entrenado para identificar
la postura detectada

Mostrar la clase detectada
y la confianza (porcentaje)

Dibujar la caja de
prediccion sobre la
imagen/video

Guardar resultados de
detecciones anteriores
para analisis posterior

Descargar la prediccion o
exportaren CSV o PDF

Que funcione
correctamente en tablets o
celulares

Evitar almacenamiento
permanente de imagenes o
identificacién de personas

<input type="file"> en HTML5 + lectura de
archivos con JavaScript (FileReader)

Etiqueta <img> o <video> con renderizacioén
dinamica en HTMLy estilos con CSS

<button> con evento onClick() en JS que llama al
backend mediante fetch() o axios.post()

Backend en Python (FastAPI o Flask) usando
PyTorch u ONNX para cargar el modelo

Texto dinamico con <div> 0 <p> que se actualiza
desde el backend con la respuesta del modelo

Canvas (<canvas> en HTML5) con coordenadas
del bounding box usando JavaScript

LocalStorage (temporal), 0 almacenamiento en
base de datos (ej. SQLite o MongoDB en
backend)

Botdn que generay descarga archivo .csv o .pdf
usando jsPDF o librerias similares

CSS responsive (Flexbox/Grid) + Media Queries

No guardar archivos en servidor, procesar
temporalmente en memoria, afiadir aviso de
privacidad
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VI. DISCUSION

Los resultados obtenidos en este trabajo evidencian el cumplimiento de los objetivos
propuestos y la viabilidad de desarrollar un sistema automatico de clasificacién de posturas
para el test de equilibrio SPPB, utilizando visién por computador y aprendizaje profundo. El
enfoque metodoldgico permitié abordar cada etapa del proyecto desde la construccion de la
base de datos, el entrenamiento del modelo y su posterior validacion con una estructura

técnica solida y con fundamentos experimentales medibles.

En relacion con el objetivo 3.2.1, se construy6 una base de datos robusta con 1,577
imagenes, clasificadas en siete categorias: seis posturas (correctas e incorrectas) mas una clase
adicional de imagenes aleatorias (etiquetadas como "Ninguna"). El etiquetado fue realizado
manualmente, asegurando la calidad y coherencia del conjunto de datos. Esta base se
caracterizd por un equilibrio adecuado entre clases, alta resolucion promedio de imagenes
(8.29 MP), y una proporcién consistente entre los subconjuntos de entrenamiento, validacion
y prueba. Esta estructura fue clave para garantizar un entrenamiento representativo y una

posterior validacion confiable.

Respecto al objetivo 3.2.2, el analisis comparativo entre los modelos YOLOv11,
Roboflow 3.0 y YOLOvV12 permitio seleccionar el modelo con mejor desempefio global. Aunque
Roboflow mostro alta precision y YOLOv11 destaco por su recall, el modelo YOLOv12 fue el
mas equilibrado, alcanzando un mAP de 91.7%, precision de 79.8% y recall de 78.4%. Estas
metricas, junto con la estabilidad observada en las curvas de entrenamiento y la reduccion
controlada de pérdidas, demuestran que el modelo logré aprender patrones posturales de
forma generalizable y sin sobreajuste. La eleccion de YOLOv12 se fundament6 tanto en

criterios cuantitativos como en la consistencia visual de los resultados observados.

En cuanto al objetivo 3.2.3, la validacion del modelo mediante un conjunto de
imagenes externas no utilizadas durante el entrenamiento permitié comprobar su capacidad
de generalizacién. El sistema logré una precision global del 71.43%, destacando un mejor
desempefio en posturas correctas (Semitandem 90%) que, en incorrectas, lo cual es coherente
con la ambigiiedad visual que presentan estas Ultimas. La matriz de confusién reveld errores

entre clases similares, sin embargo, el modelo clasifico correctamente todas las imagenes
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irrelevantes como “Ninguna”, evidenciando su capacidad para evitar falsos positivos y

mantener la especificidad.

Los resultados indican que el sistema desarrollado tiene un rendimiento sélido y una
aplicabilidad potencial en entornos reales. Aunque por razones éticas no fue posible validar
directamente con personas mayores del Hospital de Getafe, se completaron pruebas
controladas que demuestran la funcionalidad del modelo. Ademas, se disefié un plan de
implementacién escalable, que permitird continuar el proceso en cuanto se aprueben los

protocolos necesarios.

El desarrollo de este sistema no solo cumple con los objetivos planteados, sino que
también sienta las bases para futuras integraciones clinicas, aportando una herramienta
tecnolodgica atil para la evaluacion objetiva del equilibrio en adultos mayores, con potencial

de ser implementada en contextos asistenciales, de investigacion o rehabilitacion.
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VIl. CONCLUSIONES

7.1. CONCLUSION GENERAL

Se logré desarrollar un modelo basado en visidén artificial para la evaluacién
automatizada y precisa del equilibrio en personas mayores, utilizando imagenes
correspondientes a las posturas del test de balance del SPPB. El sistema fue entrenado,
validado y mostré6 un desempefio confiable en la clasificacion de posturas correctas e
incorrectas, asi como en la deteccion de imagenes irrelevantes. Ademas, se disefié un plan de
implementacién enfocado en su futura integracion clinica. Este proyecto constituye un aporte

valioso al uso de tecnologias inteligentes en el ambito de la salud y la evaluacién funcional.

7.2. CONCLUSIONES ESPECIFICAS

A. Se logro desarrollar una base de datos soélida y funcional, conformada por 1,577
imagenes, organizadas en 7 clases correspondientes a las posturas de la prueba de
equilibrio del SPPB: Pies Juntos, Semitandem, Tandem y sus variantes incorrectas,
ademas de la clase "Ninguna" que incluye imagenes irrelevantes para evaluar la
robustez del modelo. Se generaron 1,579 anotaciones, con un promedio de 1 etiqueta
por imagen, sin anotaciones faltantes ni ejemplos nulos. Las imagenes utilizadas tienen
una resoluciéon promedio de 8.29 megapixeles, con una dimensién media de 2160 x
3840 pixeles, lo cual asegura alta calidad visual para el reconocimiento de posturas. La
base de datos fue dividida en subconjuntos de entrenamiento, validacidn y prueba,
garantizando un balance adecuado entre clases. Por ejemplo, la clase “Pies Juntos”
contd con 150 imagenes para entrenamiento, 80 para validacién y 23 para prueba;
mientras que "Semitandem Incorrecto” tuvo 149 imagenes para entrenamiento, 77
imagenes para validacion y 47 imagenes de prueba, respectivamente. Esta distribucion

permitid entrenar un modelo robusto y realizar una validacién precisa y representativa.

B. El entrenamiento del modelo de clasificacion de posturas de la prueba de equilibrio
del SPPB se completd exitosamente, cumpliendo con los objetivos técnicos
establecidos. Se realizd6 una comparacion estructurada entre tres modelos distintos:
YOLOv12 (Modelo 1), YOLOv11 (Modelo 2) y Roboflow 3.0 (Modelo 3), evaluando
métricas clave como precisidon, recuperacion y media de precision promedio. Los
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resultados mostraron que YOLOv12 obtuvo el mejor rendimiento global, alcanzando
un mAP de 91.7%, una precision del 79.8% y un recall del 78.4%, demostrando un
equilibrio ideal entre deteccién y exactitud. En comparacion, YOLOv11 presenté el
recall mas alto (89.6%) pero con baja precision 60.5%, lo que implica un mayor nimero
de falsos positivos. Por otro lado, Roboflow alcanzé la mejor precision (90.4%) pero
con un MAP mas bajo 83.7% y una menor recuperacion 78.7%, indicando una deteccion
mas limitada. las graficas de entrenamiento del Modelo 1 evidenciaron un
comportamiento progresivo y estable, con mejoras sostenidas en las métricas de
mAP50 y mAP50-95 y una reduccion constante en las pérdidas, sin signos de
sobreajuste. Estos resultados confirmaron la solidez del modelo en el aprendizaje de
patrones posturales, lo cual lo posiciona como la opcidén mas confiable para ser

validada e implementada en entornos clinicos o experimentales.

La validacion del modelo se realizd exitosamente utilizando imagenes nuevas
etiquetadas manualmente, incluyendo las seis posturas de la prueba SPPB y una clase
adicional “Ninguna” para evaluar la deteccion de elementos fuera del dominio. El
modelo alcanzo una precision global del 71.43%, destacando un mejor desempefio en
posturas correctas hasta 90% en comparacion con las incorrectas 60-70%. La matriz de
confusion reveld que los errores mas comunes ocurrieron entre posturas visualmente
similares, pero el modelo demostré una adecuada capacidad para evitar falsos
positivos, clasificando correctamente las imagenes irrelevantes. Estos resultados
confirman que el sistema es funcional y confiable para ser integrado en futuras

aplicaciones clinicas, una vez se cuente con las autorizaciones correspondientes.
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VIIl. RECOMENDACIONES

Extender la validacion del modelo con poblacion real, especialmente personas mayores
en entornos clinicos, una vez se cuente con la aprobacion ética correspondiente, para
evaluar su desempefio en condiciones practicas.

Aumentar el nUmero de muestras en las clases incorrectas, ya que presentan mayor
variabilidad postural y tienden a generar mas confusiones. Esto permitiria mejorar la
capacidad del modelo para distinguir posturas visualmente similares.

Incorporar técnicas complementarias de analisis biomecéanico, como estimacion de
poses o analisis de angulos articulares, para reforzar la precisiéon del sistema en la
clasificacion de posturas sutiles o incorrectas.

Optimizar la interfaz de usuario para su integraciéon en entornos clinicos, asegurando
facilidad de uso, portabilidad y compatibilidad con distintos dispositivos.

Considerar el entrenamiento con datos en condiciones mas diversas, incluyendo
variaciones en iluminacién, angulos de camara y diferentes contextos fisicos, para
aumentar la robustez del modelo ante condiciones no controladas.

Documentar e implementar una estrategia de actualizacién del modelo, que permita
reentrenarlo con nuevas imagenes a lo largo del tiempo, a medida que se recopilen

mas datos reales en el entorno clinico.
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ANEXOS

Anexo 1 Prueba de Bateria corta de desempeio fisico

Bateria corta de desempeno fisico (SPPB)

1. Prueba de balance

A. Pararse con los pies uno al lado del otro Si [_] (1 punto)
&Mantuvo la posicion al menos por 10 segundos? No |:| (0 punto)
Si el participante no logrd completario, finaliza la prueba de balance. | Serehisa [ ]
. B. Pararse en posicion semi-tdndem Si [__] (1 punto)
' i Mantuvo la posicidn al menos por 10 segundos? No [__] (0 puntos)
] Si el participante no logré completarlo, finaliza 1a prueba de balance. Se rehisa |:|
. C. Pararse en posicion tandem Si [_] (2 punto)
i Mantuvo la posicion al menos por 10 segundos? Si [_] (1 punto)
‘ No[__] (0 punto)
v Tiempo en seg (max. 15) Serehusa [ |
[ ]o=<30segonolointenta. [ | 1=3.0a9.99seq. [[]2=10a15seq0.

SIS Puntos: 14

2. Velocidad de marcha (recorrido de 4 metros)
A. Primera medicion
A e Seq: (]
Tiempo requerido para recomer la distancia .
porea - Serehasa [ |

Si el participante no logrd completaro, finaliza la prueba.

B. Segunda medicion
Tiempo requerido para recomer la distancia
Si el participante no logrd completarlo, finaliza la prusba.

Seq:
Se rehisa

Calificacion de la medicion menor.
[]1==B70seg. [ |2-621aB70seg. [ |3-482a620seg. [ | 4=<4B2seg
UEArAN Puntos: 14

3. Prueba de levantarse cinco veces de una silla

A. Prueba previa (no se califica, s6lo para decidir si pasa a B) si[]

; El paciente se levanta sin apoyarse en los brazos? No[ ]

Si el participante no logré completario, finaliza |a prueba. Serehisa [ |
B. Prueba repetida de levantarse de una silla Seq: (]

Tiempo requerido para levantarse cinco veces de una silla Se rehlsa D

Calificacion de la actividad.
0= Incapaz de realizar cinco repeficiones o tarda > 60 seg 1=16.7 a 60 seq.
2-137a1669seg 3=112a1369seg  4=<oigual 11.19 seg

EArAN Puntos: 14

TOTAL BATERIA CORTA DE DESEMPENO FiSICO (1+2+3)/12 Puntos: "2

Illustracion 28: Prueba de bateria corta de desempeio fisico (SPPB)
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Anexo 2 Consentimiento Informado

Provecto MOTIVA: Ecosistema computacional con apovoe motivacional v
evaluacion funcional para un programa auténomo de ejercicio para un
envejecimiento saludable
Investigador Principal: Dr. Ricardo Imbert Paredes
Telefono de contacto:

Yo, (nombre v apellidos del participante)

Declaro que:

He leido 1a hoja de informacion que me han facilitado.

He podido formular las preguntas que he considerado necesanas acerca del estudio.
He recibido informacién adecuada v suficiente sobre el estudio.

He hablado con (nombre del mnvestigador).

Comprendo que autorizo de forma voluntaria que mi imagen sea grabada.
Comprendo que puedo retirar mi autorizacidn para que mi imagen sea grabada:

+ Cuando quiera,

* Sin tener que dar explicaciones,

+ Sin que esto repercuta en mis cuidados médicos,

+ Sin que esto me excluya de participar en el estudio.
Presto libremente mi conformidad para que mi imagen pueda ser grabada en soporte
audiovizual.
Nombre y apellidos del participante: ... ... ...

Firma: o

Fecha: L

Nombre tnvestigador ..

Firmadel investigador. ...

Hustracion 29: Carta de consentimiento informado
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Anexo 3 Estructura de la base de datos

ID de participante |Nombre Edad Altura Género Duracidon de tiempo
Pies juntos
Semi-tandem
. . Tandem
SPPB-MU-001 Sofia Latge 27 1.67 Femenino

Pies juntos brazos cruzados
Semitandem manos en la cadera
Tandem desequilibrandose

Pies juntos

Semi-tandem

Tandem

Pies juntos brazos cruzados
Semitandem manos en la cadera
Tandem desequilibrandose

Pies juntos

Semi-tandem

SPPB-MU-002 Daria 26 1.58 Femenino

Tandem

Pies juntos brazos cruzados
Semitandem manos en la cadera
Tandem desequilibrandose

Pies juntos

Semi-tandem

Tandam

SPPB-MU-003 Margaux 25 1.68 Femenino

llustracion 30: Tabla para hacer las pruebas de SPPB para cada participante

Anexo 5 Personas realizando los ejercicios

llustracion 31: Pies juntos
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Hlustracion 33: Tandem
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Hustracion 34: Tandem incorrecto

Hustracion 35: Semi-tandem incorrecto
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Ilustracion 36: Pies juntos incorrectos

Ilustracion 37: Imdgenes sin clasificacion, Arbol
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llustracion 38: Imdgenes sin clasificacion, Palillos

Illustracion 39: Imagenes sin clasificacion, Perro
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llustracioén 40: Imdgenes sin clasificacion, kiwi
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