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Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

Esta memoria de tesis doctoral titulada «Nuevas metodologias para
el reconocimiento de cambios posturales a través de sensores», se
enfoca en las tlceras por presiéon (UPP) definidas como lesiones que
se presentan en personas con movilidad reducida, y que requieren de
atencién constante por parte de los cuidadores que las atienden, pues
son una patologia frecuente en personas mayores. Una estadistica
concluyente que revalida esta situacion es la que reporta el Grupo
Nacional para el Estudio y el Asesoramiento en Ulceras por Presiéon
y Heridas Crénicas de Espafia (GNEAUPP), que en 2017 report6 el
aumento en el ndmero de personas con este padecimiento, pasando
del 7.9% al 9.1 %, en los programas de atencién domiciliaria, y del

12.6 % al 14.2 % en los centros sociosanitarios.

Con el fin de posibilitar nuevas alternativas que permitan mitigar la
complicacién de las tlceras por presion, en este trabajo se presentan
los resultados de investigacion de la tesis doctoral, planificados y
desarrollados, que han permitido implementar dos metodologias de
reconocimiento de cambios posturales de monitoreo en tiempo real,
con dispositivos vestibles inerciales no invasivos para la detecciéon
y célculo de postura, basandose en las recomendaciones de los
programas de rehabilitaciéon, y usando técnicas de inteligencia
artificial. Estas metodologias permiten monitorear las posturas y los
tiempos de cada paciente, los cuales pueden configurarse siguiendo
un protocolo de atencién con el cual se puede alertar al personal

médico o cuidador ante cualquier situacion.

La primera metodologia estd basada en un registro histérico de la

actividad corporal, dataset, y por el reconocimiento de posturas en

v
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tiempo real con técnicas de Inteligencia Artificial. Por su parte, la
segunda metodologia comprende el uso de dispositivos vestibles
inerciales adheridos a la ropa en zonas no invasivas, encargados de
registrar el tiempo en que la persona ha permanecido en la misma
posicién, la recoleccion de datos de personas reales en diferentes
posturas es clave en la prevencién de tlceras, y la estimacion de las
posturas en tiempo real se realiza mediante técnicas de inteligencia

artificial.

Ambas metodologias ofrecen el cdlculo de las posturas, permitiendo
a los cuidadores reducir el estrés, ya que se ofrece conocimiento de
forma objetiva de los tiempos y las posturas del paciente. Ademas, la
segunda metodologia permite personalizar el tratamiento segtn las

necesidades particulares del mismo.

Por tanto, el cuidado de la salud apoyado en la tecnologia
posibilita nuevas alternativas para disminuir riesgos asociados a
complicaciones médicas, como es el caso de las UPP que, en algunos
casos, parecen dificilmente monitorizables. Gracias a las metodologias
propuestas de monitoreo con dispositivos vestibles se puede controlar

completamente los tiempos y posturas del paciente.
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This doctoral thesis report titled "New methodologies for the
recognition of postural changes through sensors", focuses on pressure
ulcers (PU) defined as lesions that occur in people with reduced
mobility, and that require constant attention from the caregivers, as
they are a frequent pathology in older people. A conclusive statistic
that revalidates this situation is that reported by the National Group
for the Study and Counseling of Pressure Ulcers and Chronic Wounds
of Spain (GNEAUPD, in its acronym for Spanish), which in 2017
reported an increase in the number of people with this condition,
going from 7.9 % to 9.1 % home care programs, and from 12.6 % to

14.2 % in social and health centers.

To enable new alternatives to mitigate the complication of pressure
ulcers, this work presents the research results of the doctoral thesis,
planned and developed, which have allowed the implementation of
two real-time monitoring methodologies, with wearable non-invasive
inertial devices for posture detection and calculation, based on the
recommendations of rehabilitation programs, and using artificial
intelligence techniques. These methodologies allow monitoring of the
postures and times of each patient, which can be set up following a
care protocol with which the medical staff or caregiver can be alerted

to any situation.

The first methodology is based on a historical record of body activity,
a dataset, and the recognition of postures in real-time with Artificial
Intelligence techniques. On other hand, the second methodology
includes the use of inertial wearable devices in non-invasive areas,

recording the time the person has remained in the same position, the

VII
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collection of data from real people is key in ulcer prevention positions,
the estimation of postures in real-time using artificial intelligence

techniques.

Both methodologies offer the calculation of postures, allowing
caregivers to reduce stress since an objective knowledge of the
times and postures of the patient is offered. In addition, the second
methodology allows personalizing the treatment according to the

particular needs.

Therefore, health care supported by technology enables new
alternatives to reduce risks associated with medical complications, as
is the case with PUs, which, in some cases, seem difficult to monitor.
Thanks to the proposed monitoring methodologies with wearable

devices, the times and postures of the patient can be fully controlled.
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Capitulo 1

Introduccion

Esta memoria de tesis doctoral tiene como propésito generar una
solucién para mejorar las condiciones de vida de la poblacién con
movilidad reducida, que presenta patologias de tlceras por presion,
a partir de los avances de la tecnologia en campos como: dispositivos
inteligentes vestibles con sensores inerciales y técnicas de inteligencia
artificial. Para ello, se propone el desarrollo de metodologias para
el reconocimiento de cambios posturales, usando sensores vestibles
inerciales que apoyen el monitoreo y acompafiamiento para estos
pacientes, para que puedan convertirse en un recurso o herramienta
de soporte y de seguimiento por parte del equipo médico, asi como

para los cuidadores y familiares.

El proyecto de investigacion, en el cual se enmarca esta memoria,
se titula “Sistema inteligente para prevencién de tlceras por presiéon
basado en dispositivos vestibles no invasivos”, evaluado en la
Convocatoria de Salud del Servicio Andaluz de Salud de la Junta de

Andalucia, y financiado por la Fundacién Publica Andaluza para la
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Investigacion Biosanitaria de Andalucia Oriental (FIBAO) en 2018, con

coédigo PI — 0387 — 2018.

1.1. Motivacion

En un principio, la problemética de las tlceras por presién no atraia
la atencién de los sistemas médicos, pero debido al incremento en
los costos que afecta directamente al sistema de salud, por los dias
de hospitalizacion de cada paciente, se ha considerado un campo de

oportunidad para la investigacién [70].

Es decir, el gasto publico se ve afectado por los costos generados en
el tratamiento de las UPD, este costo incluye el importe total de la
atencion al paciente. En efecto en este valor se tiene en cuenta los
gastos directos, es decir, los recursos médicos como no médicos, y por
otra parte, los gastos indirectos, relacionados al dolor generado por
el hecho de padecer las UPP; y finalmente tenemos los intangibles,
relacionado a la calidad de vida del paciente, que afectan a su
familia y/o su cuidador. Hoy en dia, no se han encontrado estudios
profundos que dimensionen el impacto econémico de las UPP; en
su mayoria solo tienen en cuenta, el costo de las lesion por presién
establecido al tratamiento dado segtin la gravedad de la lesién, o un

cuidado preventivo [30].

Ademas, cabe decir que el valor de la atencién se incrementa al
tener que utilizar dispositivos tecnoldgicos para cuidado de las
heridas, el costo también aumentara dependiendo el tratamiento

y la severidad de la tdlcera, para ello, se debe tener en cuenta el
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tiempo de cicatrizacién y la incidencia de complicaciones, se debe
tener en cuenta algunos costos adicionales en casos de intervenciones
quirtdrgicas, lo que significa el aumento de dias hospitalizados e
incremento en los tiempos de cuidado, entre otros aspectos [90]. Estos
costos podrian disminuir, implementado medidas preventivas, como
programas institucionales cuyo propoésito sean evitar la aparicion de

UPP en pacientes con riesgos de padecerlas [88].

Por otra parte, es importante analizar la prevalencia en el mundo
de patologias en pacientes con movilidad reducida, por lo cual se

mencionan a continuacién algunas estadisticas relevantes.

En Espafia, la prevalencia de UPP se encuentra entre el 7% y el 8 %,
en hospitales; y ha venido en aumento pasando a del 7.9% al 9.1 %
entre personas vinculadas a programas de atencién domiciliaria. En
gran parte de las lesiones, un 65 %, son de origen nosocomial, es decir,
se presentante internamente en el hospital durante la estancia en del
paciente. En cuanto a las caracteristicas de los paciente en gran parte

son personas adulto mayor por encima de 72 afios [73].

En cuanto al contexto europeo, en Alemania la tasa general de
prevalencia de enfermedades asociadas a tlceras por presion en los
hospitales fue estimada en 10.2 % [49]. Otro estudio hecho en Bélgica,
Portugal, Italia, Reino Unido y Suecia calcul6 la prevalencia de este
tipo de enfermedades en 18.1% [97]. En Holanda, la prevalencia
media estimada fue del 23.1 % [16]. En Estados Unidos [28] se calcul6
esta situaciéon en una unidad de cuidados intensivos quirtrgicos,

donde el 10.6 % de los pacientes present6 enfermedades con presencia
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de UPP por mantener la misma posicion durante mucho tiempo.
En Canad4, una revisién sistemética sobre esta afectaciéon permitié
establecer una prevalencia general de 26 % [104], mientras que en
Meéxico [38] se estableci6 una prevalencia de 1.5 %, en una institucién
cardiolégica, con respecto a enfermedades asociadas a la falta de
movimiento; en Brasil, un estudio determing la incidencia de este tipo
de enfermedades en una institucién hospitalaria en Sdo Paulo con un

resultado del 23.1 % de prevalencia [84].

Un estudio realizado por la Facultad de Medicina de la Universidad
Nacional de Colombia, indica que las UPP se producen con frecuencia
en el sitio de hospitalizacién, con un 54 %, mientras que el 33 %
se presentan en la casa y el 13% se originan en el lugar donde
fue remitido el paciente. Los cambios de posicién, como medida
preventiva de las UPP, se efecttian en el 95 % de los casos: el 61 % se

cumple cada 120 minutos y el 12 % cada 180 minutos [40].

Con respecto a la edad, existe una mayor prevalencia de estas
alteraciones en personas mayores; el 51 % de estas personas tiene
enfermedades asociadas al movimiento y presenta ulceras por
presion; el rango de edad de las personas con este tipo de alteraciones

esta entre los 62 a 80 afios de edad [42].

Como se observa en las estadisticas presentadas anteriormente,
el riesgo de padecer UPP en paciente es frecuente en los paises
mencionados, a pesar de lo cual, los sistemas de salud no consideran

una prioridad al abordaje de esta problemaética.

No obstante, en Espafia el problema de las tlceras por presion
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ha aumentado con respecto a afios anteriores, e incluso se ha
duplicado; por esta razon, se ha calificado como “epidemia viva y
alarmante que vive bajo las sabanas de los pacientes en los diferentes
niveles asistenciales” y ha evidenciado falencias importantes en su
prevencioén [74]. Por ello, muchas guias de cuidados sittan de forma
apropiada los cambios de posturas como principal mecanismo de
prevencién [82], y se ha demostrado que “un cuidado preventivo
es necesario y suficiente para evitar la aparicién de las tlceras por
presiéon” [21]. Estos cuidados han sido descritos de forma protocolaria
en el d&mbito de la enfermeria, para el diagnodstico, tratamiento y

rehabilitaciéon con el uso de taxonomias [39].

A pesar de la gravedad del problema, son escasos los trabajos basados
en tecnologia que permiten mejorar los cuidados y cambios posturales
para prevenir las tlceras por presion. El trabajo mds importante en
este campo es espafiol: en [109] se presenta una aplicacién informaética
especifica de gestion de UPP que permite la valoracién sobre el
riesgo de padecimiento de estas tlceras y un cribado del estado
nutricional de los pacientes, para favorecer el intercambio de datos
entre profesionales y niveles asistenciales. Un poco mds proliferas
han sido las patentes presentadas al respecto. Se destaca como una
propuesta innovadora la de [50] (1985), quien ide6 una primera
propuesta sobre bases de datos remotas. En [18] se presenta el disefio
de un dispositivo sin especificar los sensores o el mecanismo de
control y se hace la medicién de la presién y no del tiempo u
orientacion. En [46] se presenté una patente reciente que evalda si

“el movimiento de un paciente es correcto”, pero no describe a sus
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cuidadores ni al sistema de alertas basado en el tiempo y la duracién

de una postura.

En cuanto a la prevencién de UPP, existen infinidad de oportunidades
para implementar diferentes tecnologias de apoyo, monitoreo y
seguimiento de los pacientes con movilidad reducida. Los cambios
de posturas son un componente imprescindible en la prevencién y el
tratamiento de las UPP. Por lo anterior, las metodologias propuestas
en esta investigacién se enfocan en el reconocimiento de cambios
posturales a través de sensores, los cuales se convierten en una
herramienta de seguimiento en tiempo real, que permiten evitar la

aparicion y complicaciéon de las UPP.

Como se indicé anteriormente, en esta propuesta de investigacion
se ha hecho uso de dispositivos con sensores inerciales; para el caso
de este estudio, se han utilizado el acelerémetro y el giroscopio.
Teniendo en cuenta que un factor importante es el reconocimiento de
la actividad diaria de los pacientes, el acelerémetro se ha convertido
en el sensor mas utilizado, por los datos que proporciona al generar
una sefial cuando hay movimiento o ausencia del mismo, y por
identificar la orientacion respecto a la gravedad [19]. De igual forma,
el giroscopio mide la velocidad angular de un objeto y permite realizar
el andlisis del movimiento humano, identificando las transiciones de

posturas o caidas [23].

Teniendo en cuenta los anteriores indicadores de prevalencia y la
importancia de los cambios posturales, esta tesis doctoral se considera

una propuesta tecnolégica innovadora y de gran utilidad que abarca
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las siguientes tematicas:

= Entornos inteligentes. Definidos como espacios fisicos en los
cuales las tecnologias de la informacién y comunicacién se
combinan de forma ubicua, para conseguir objetivos especificos

para el usuario, el entorno o ambos casos [63].

= Identificacién de tecnologias vestibles con sensores inerciales.
Estas soluciones se estudian dentro de los modernos paradigmas
de la informacién como: la computacién ubicua (Ubiquitous
Computing) [103] y la inteligencia ambiental (Ambient
Intelligence) [114], donde se desarrollan tecnologias cada
vez maés inteligentes, integradas en el entorno, que son sensibles
y responden a las necesidades de las personas de forma
interactiva y contextualizada. Estos paradigmas incluyen otras
definiciones, de modo que los objetos inteligentes, compuestos
por actuadores, sensores y visualizadores, se comunican entre
si mediante Internet of Things (IoT) [35], creando una red
de cooperacién que configura un entorno inteligente (Smart

Environments)[17].

En concreto, se han sefialado las tecnologias vestibles
(wearables), con sensores inerciales, como wuna solucién
con multiples ventajas: i) tamafio reducido, ya que este tipo
de tecnologia va con el propio usuario, unida a su cuerpo
como si fuera una parte mas de este, es decir, se puede
llevar, literalmente, puesta; ii) permite agrupar en un mismo

dispositivo diferentes sensores, como en nuestro caso de
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estudio, donde usamos acelerémetro y giroscopio, que de
forma automdtica y no invasiva detectan la postura y el
tiempo de estancia del paciente; iii) se puede personalizar el
tratamiento segtin las necesidades de cada paciente. Ademas,
estas tecnologias son ttiles para recoger nuevos datos y sefiales
vitales durante la actividad fisica diaria [18], destacandose en
el drea de la salud, pues permiten monitorear o describir las
necesidades de los pacientes de forma constante y poco invasiva

[54].

= Reconocimiento de actividades (AR). Son soluciones que
pueden detectar la actividad fisica que tienen las personas en
diferentes entornos [107], basandose en el procesamiento de la
informacion recibida de diferentes sensores, bien sea usando la
tecnologia vestible, sensores incluidos en objetos de uso comin,
o en el mismo entono [13]. Los enfoques de reconocimiento
de actividades se clasifican en entornos basados en datos,
entornos basados en conocimiento y entornos hibridos. Para el
objeto de esta memoria de tesis doctoral, utilizaremos enfoques
basados en datos y enfoques basados en conocimiento para el

reconocimiento de las posturas.

= Reconocimiento de cambios posturales. En esta memoria de
tesis se proponen dos metodologias para el reconocimiento de
cambios posturales: a partir de sensores que porta el paciente o
mediante sensores adheridos a la ropa, los cuales permiten hacer

monitoreo en tiempo real.
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La propuesta de las metodologias presentadas tendrd un impacto
importante en las siguientes dimensiones: en primer lugar, disefiar
protocolos y enviar notificaciones adaptados a cada paciente
permitiendo mayor flexibilidad; en segundo lugar, facilitar una
herramienta de soporte que permita al personal de enfermeria o a
los familiares realizar un seguimiento de manera continua mediante
el uso de sensores; finalmente, se reduce la carga de los cuidadores

gracias al control automaético basado en sensores.

1.2. Propuesta tesis doctoral

Basdndose en la motivacion y las consideraciones expuestas
anteriormente, esta propuesta de tesis doctoral se fundamenta en
el disefio y evaluacién de metodologias para el reconocimiento de
cambios posturales, a partir de los datos obtenidos por dispositivos
vestibles con sensores, los cuales son procesados a través de técnicas

de inteligencia artificial.

1.3. Objetivos especificos

Para llevar a cabo esta investigaciéon se plantean los siguientes

objetivos especificos:

= Identificar las necesidades de monitoreo y problemaéticas de
pacientes con tlceras por presién, mediante la revisién del
estado del arte, teniendo en cuenta la implementacién de

dispositivos vestibles con sensores inerciales.
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= Realizar un estado del arte sobre sensores, en el contexto de
aplicaciéon, como herramientas de apoyo en el monitoreo y

cuidado de pacientes con riesgos de padecer UPP.

= Proponer y evaluar metodologias de reconocimiento de cambios
posturales. La primera metodologia con sensores adheridos al
cuerpo humano, y la segunda de ellas con sensores adheridos a

textiles del paciente.

Para alcanzar los objetivos que plantea esta memoria de tesis doctoral,

el presente documento se estructura del siguiente modo:

= Capitulo 1. En este capitulo se presenta la introduccién, la
motivacién y la propuesta, asi como los objetivos especificos

establecidos durante la investigacion.

= Capitulo 2. En este capitulo se presenta el estado del arte en
relacion a la tematica sobre tlceras por presiéon. En primer lugar,
se hace referencia a los datos mads relevantes que ponen en
evidencia el gran de desafio para la sociedad que ocupa las
UPP. En segundo lugar, se presentan relevantes proyectos en el
contexto de UPDP, las aplicaciones méviles para el seguimiento,
prevencién y entrenamiento del personal médico en protocolos
y cambios posturales, las principales herramientas de apoyo
para el tratamiento y, finalmente, las metodologias con respecto

a enfoques de inteligencia artificial en relacién a las UPP.

= Capitulo 3. En este capitulo se presentan los dispositivos
inerciales y dispositivos vestibles, los cuales seran utilizados

para la propuesta de metodologias para el reconocimiento de

10
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posturas. Ademads, se describe la metodologia cldsica para el
reconocimiento de actividad, la cual es la base de las propuestas

presentadas en esta tesis doctoral.

Capitulo 4. En este capitulo se propone una metodologia
para el reconocimiento de los cambios posturales con sensores
inerciales; se presentan la metodologia, la arquitectura, el
modelo de procesamiento (basado en datos - posturas) y
la evaluacién. El capitulo concluye con el andlisis de las

limitaciones y fortalezas sobre las pruebas realizadas.

Capitulo 5. Continuando con lo planteado en el capitulo
anterior, se presenta la metodologia para el reconocimiento de
cambios posturales en textiles sensorizados. En primer lugar,
se discute la metodologia con sensores inerciales adheridos a la
ropa; en segundo lugar, la arquitectura; en un tercer momento,
se presenta el modelo de procesamiento, que se divide en dos
subtemas: i) modelo basado en datos para el reconocimiento
de posturas en cama, y ii) modelo basado en conocimiento
(protocolos) de acuerdo a las particularidades del paciente. Por
altimo se presenta la evaluacién, que se divide en dos clases:
i) prueba A (con personalizacién); ii) prueba B (evaluacion
basada en participante invisible). El capitulo concluye con las

limitaciones y fortalezas de la metodologia en un entorno real.

Capitulo 6. En este capitulo se exponen las conclusiones
obtenidas en esta investigaciéon de tesis doctoral, junto con

la delimitacién de los trabajos de investigacién proyectados a
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futuro.

= Anexo A. En este anexo se presenta el resumen de la memoria de
tesis en inglés para dar cumplimiento a la mencién internacional
de la tesis. Asimismo, se exponen la motivacién, los objetivos
propuestos y la estructura. También, se describe la propuesta
de investigacion. Finalmente, se exponen las conclusiones de la
investigacion y se hace referencia a trabajos futuros que podrian

ser el punto de partida de préximas investigaciones.

12
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Capitulo 2

Estado del arte ulceras por

presion

En este capitulo se presenta el estado del arte en relacion a la temética
sobre tlceras por presién. En primer lugar, se hace referencia a los
datos maés relevantes que ponen en evidencia el gran de desafio para
la sociedad que ocupa las UPP. En segundo lugar, se presenta las
aplicacién de proyectos en el contexto de UPP, las aplicaciones méviles
para el seguimiento, prevencion y entrenamiento del personal médico
en protocolos y cambios posturales. Seguidamente, se describen las
principales herramientas de apoyo para el tratamiento. Finalmente,
se sefialan las metodologias con respecto a enfoques de inteligencia

artificial para la prevencién de tlceras por presion.
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2.1. Elgran desafio dela prevencién de tlceras por
presion

La propuesta doctoral se enfoca en la patologia de tlceras por presiéon
(UPP), asociada principalmente a pacientes con movilidad reducida
hospitalizados o en sus hogares, quienes pasan tiempos prolongados
tiempos en cama o en la misma posicion. Segin la Guia de précticas
clinica para el cuidado de personas con UPP, estas se definen como
una lesién localizada en la piel o el tejido subyacente, por lo general
sobre una prominencia dsea, como resultado de la presién (incluyendo

presién en combinacién con cizalla) [23].

De igual forma, la causalidad de las UPP se deben a cuatro
mecanismos por los cuales se altera la integridad de la piel,
promoviendo su aparicién. En el Manual de prevencion y tratamiento
de las UPP [2], se destacan los siguientes factores: la presion, la
friccién, la fuerza externa de pinzamiento vascular y finalmente la
maceracién. Asimismo, se indica [59] como principal etiologia de las

UPP la friccion, la presion, el cizallamiento y la humedad.

Existen diferentes factores de riesgo que influyen en las UPP, los
cuales han sido descritos por los siguientes indicadores: grado
de inmovilidad, como factor evidente y clave [68], enfermedades
vasculares, problemas circulatorios o presiéon sanguinea [27], y
aspectos nutricionales y de dieta, descritos como un factor potencial

de riesgo [89].

Estas UPP, como se ha dicho anteriormente, generan dolor, que

14
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muchas veces no puede ser manifestado por los pacientes debido a
su condicién de salud; el problema ademds se puede acrecentar por
otras complicaciones derivadas de esta problematica, sobre todo las
relacionadas con la infecciéon y sobreinfecciéon a nivel sistémico, que

aumentan las probabilidades de que el paciente pueda morir [3].

Las UPP pueden aparecer en cualquier parte del cuerpo, dependiendo
de la zona de piel que esté sometida a mayor presiéon y a largos
periodos de tiempos en la misma postura. Para evitar su aparicion,
segiin Lopez [55], recomienda realizar cambios de posturas con
una frecuencia determinada segun el riego y tipo de UPP que
presente el paciente; por ejemplo, en el caso de un paciente de
riesgo alto deberia realizarse un cambio cada cuatro horas, pero en
un paciente leve con movilidad se podria extender este periodo a
cada seis horas. Es importante tener en cuenta que estos cambios
deben ser personalizados, de acuerdo con el estado de salud de cada
paciente. En la figura 2.1 se pueden observar los cambios posturales

comunmente utilizados.
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FIGURA 2.1: Cambios Posturales

(https:/ /www.ozoaqua.es/dia-mundial /)
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Concepto Puntaje | Frecuencia

Riesgo Alto <12 Valoracién diaria
Riesgo Moderado | 13-14 Valoracién cada 3 dias
Riesgo Bajo >15 Valoracién cada 5 dias

TABLA 2.1: Puntuacién grupos de riesgo UPP

Ademads, es importe tener en cuenta la escala de Braden, la cual
se define como una “herramienta utilizada para la valoracién del
riesgo de UPP disefiada para identificar a los pacientes con riego de
desarrollar una UPP” [41]. A través de esta herramienta se realiza una
valoracién del riesgo de deterioro cutdneo, mediante seis categorias:
percepcién sensorial, exposicion a la humedad, actividad, movilidad,
nutricién y roce/peligro de lesiones cutdneas. El resultado de la
sumatoria de las categorias determina el riesgo de padecer las UPP,

como se muestra 2.1.

Con respecto a las situaciones y problemas que pueden generar
las UPP, en varios estudios se demuestran el impacto que las UPP
producen, y que hace que sean consideradas como un problema

complejo que, segtn [109], atafie a diferentes aspectos:
= Sociales por su sobrecarga del entorno familiar.

» Sanitarios por su alta incidencia y prevalencia generan deterioro
de la calidad de vida del paciente, como consecuencia del
sufrimiento, ingresos hospitalarios, discapacidad, e incluso

muerte.

= Econémicos en consumo de recursos materiales y profesionales,

necesidad de consultas y hospitalizaciones e incremento del

16
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coste de los procesos.

El cuidado de los pacientes que padecen o pueden padecer UPP
han sido el foco de varios estudios, como resultado se tiene
la creaciéon de nuevos medicamentos y tratamientos costosos, asi
como el disefio de un sin numero de guias précticas clinica. Es
importante resaltar la formaciéon de los profesionales en temas de
prevencion, diagnostico y tratamiento, también, existe un avance en el
disefio de herramientas tecnolégicos como aplicaciones informaticas,
tratamiento de fotografia, entre otros. Todo ellos hacen un conjunto
de herramienta de soporte importante en el abordaje integral de
las UPP [45]. En este aspecto es donde la solucién del proyecto
desarrollado innova y busca ayudar a mitigar las complicaciones antes

mencionadas causadas por una patologia compleja como las UPP.

Es importante mencionar, en lo que respecta a la prevencién de la
aparicion de las UPD, el proceso que se lleva a cabo en el interior de
los centros médicos, el primer paso es la deteccién y registro temprano
de la presencia o riesgo de aparicién de la lesiones, puesto que, al
identificar y valorar una herida a tiempo, es mas facil determinar el
abordaje de la herida evitando complicaciones graves de la misma,
que generan costos adicionales, es por ello la importancia de la
prevencién y tratamiento pertinentes a cada paciente [45]. Acorde a
lo anterior, la solucién presentada, con respecto al cuidado necesario
que exige esta patologia, busca prevenir y alertar ante situaciones que

puedan generar la aparicién de UPP.

Como complemento a lo anterior, contar con una herramienta

17
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automatizada que permita la recoleccion de datos en tiempo real,
adicionalmente con un registro sistemético y frecuente, con capacidad
de prediccién, interpretaciéon y acceso a la informacién, seria un
instrumento de apoyo de gran utilidad para el personal médico
en su dia a dia, asi como para el proceso de toma de decisiones
citecapillas2004maneig, que es precisamente lo que la solucién de esta

tesis aporta.

Las tecnologias de la informacién y comunicacién (TIC), de forma

general favorecen [9]:

= La automatizacién de estos nuevos métodos, tratamientos y

buenas practicas.

» El proceso de compartir informacién entre grupos

multidisciplinares.
= Fl establecimiento de un lenguaje comtn y consensuado.

» El andlisis y la consulta ubicua de la informacién de forma

répida y efectiva, evitando duplicidades y errores.

» El acceso a la informaciéon en condiciones de seguridad y

confidencialidad.

La tabla 2.2 muestra la prevalencia de UPP en pacientes de todo
el mundo, de lo cual se concluye que para los adultos mayores
de 60 afios existe una mayor prevalencia de UPP (51%) [14].
Las UPP también pueden aparecer en pacientes con movimiento
limitado, es decir, pacientes con esclerosis lateral amiotrdfica y

casos de paraplejias. Para este tipo de tlceras, los tratamientos de
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Pais Prevalencia
Estados Unidos 10.6 % [47]
Meéxico 1.5% [67]
Brasil 23.1% [84]
Alemania 10.2% [15]
Bélgica, Portugal, Italia, y Suiza 18.1 % [15]
Holanda 23.1% [92]
Espana 7.2% [92]
Colombia 18.2 % [40]

TABLA 2.2: Prevalencia en Ulceras por Presién (UPP)
en pacientes en el mundo

cuidado deben personalizarse y planificarse individualmente para
cada paciente [117]. Para el tratamiento de estas lesiones, los métodos
de intervencién son eléctricos o ecogréficos, y se aplican directamente
sobre las heridas, lo cual hace que el proceso sea doloroso para los

pacientes y costoso para el sistema de salud.

En relacién a ello, Palfreyman y Stone [117] realizaron estudios sobre
el andlisis de costes de las UPP, mediante una revision sistemética de
este tipo intervencién, concluyendo que: (i) el costo del tratamiento
aumenta con la gravedad de la tlcera, debido al mayor tiempo
de curaciéon / recuperacion; y (ii) este costo estd compuesto por
gastos en insumos de materiales, tiempo de enfermeria y gastos de
hospitalizacion para el sistema de salud, lo que genera un impacto
econémico significativo de esta enfermedad en el sistema nacional de

atencion y, por ende, en el presupuesto gubernamental.

19



Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

2.2. Proyectos centrados en las UPP

Dentro las actividades de la presente tesis, se revis6 un conjunto de
aplicaciones, proyectos y metodologias enfocadas al reconocimiento
de posturas a través de dispositivos inteligentes con sensores. En
primer lugar, se explicardn diez proyectos que aplican tecnologias de

apoyo a los pacientes que padecen o estan en riesgo de padecer UPP.

El trabajo realizado por Hugo Daniel Aguagiiifia [4] aporta al cuidado
del paciente mientras se encuentra en rehabilitacién, normalmente
son pacientes con movilidad limitada, el sistema detecta movimientos
y posiciones por medio de una tarjeta Raspberry PI 3, que recibe
el video del entorno a través de la cdmara web ubicada frente
al paciente en rehabilitaciéon, a una distancia predeterminada, es
importante destacar la ubicacién e iluminacién de la cdmara para
evitar la generacién de falsas alertas. Esta tarjeta electrénica procesa
la informacién recibida de la cdmara para ser mostrada en la
pantalla LCD; la imagen capturada del paciente se enmarca en un
recuadro de color visible de acuerdo a pardmetros establecidos en
la programaciéon. El personal médico debe instalar la aplicacion
Telegram, la cual proporciona una alerta en tiempo real mediante
mensaje de texto enviado a un dispositivo mévil. Estas notificaciones
se envian cuando se detectan movimientos del cuerpo, o cuando el
paciente no esta en la posicién adecuada. Es una solucién ingeniosa,
pero un poco costosa para los sistemas de salud, més atn si se tiene
en cuenta que esta patologia no estd priorizada. El sistema se puede

observar en la figura 2.2
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FIGURA 2.2: Sistema SEAPULP [4]

En otro estudio realizado por Yéfieza [109], se presenta el desarrollo
de una aplicacién informatica que permite estandarizar los criterios de
prevencion, tratamiento y seguimiento de UPP. Esta propuesta consta
de un app que permite al personal médico la recoleccién de datos,
con un software capaz de su interpretacién y algoritmos de decision,
los cuales permiten la generacién de informacién relacionada con el
tipo de control realizado, que actiia como soporte para la toma de
decisiones en cuestiones de resultados, recomendaciones y cuidados
generales. La aplicacion web permite la gestiéon y un seguimiento
periédico, asi como la valoraciéon del riesgo de padecer UPP,
exportando los datos en forma de indicadores al personal médico
para determinar los cuidados y personalizar el tratamiento de cada
paciente. A nivel de monitoreo es una excelente alternativa, pero no
detecta la posicién del paciente de manera automaética, lo que hace

que el error humano pueda ser un problema en el proceso.

En el proyecto realizado por [94] se tuvo como propdsito comparar
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la medida del drea de ulceras venosas por medio de los programas
de software AutoCAD e Image Tool. El personal de enfermeria
recolecté datos entre 21 pacientes con tlceras, ademds de diligenciar
los formularios de recoleccién y tomar fotografias de las heridas.
Las heridas de las UPP fueron medidas en ambos programas, y los
resultados alcanzados en dicho proyecto fueron los siguientes: entre
los tamarios de las tlceras se presenté gran amplitud, sin diferencia
significativa entre las medidas; existe excelente correlacion intraclase
y de concordancia entre los programas de software, los cuales parecen
ser mas precisos en medidas de heridas con dreas mayores a 10 cm.
A nivel de analitica es una solucién interesante, pero no previene la

aparicién de UPDP, algo que se puede observar en la figura 2.3

48 pacienies con UICEras Vanosas |

Aplicacidn de Ios .
criterios de seleccion
b
muesira = 21 parficipantes
[36 Glceras vanosas)

. .

Fotografia Fotografia
Investigadora Ewvaluador

; | G

Grea 1 Grea 9 area 1 area 9

* areal medida de la investigadora; " drea 9 medida de los evaluadores; "sl software AutoCAD*® 52 software Image Too

FIGURA 2.3: Diagrama de seleccion de los
participantes del estudio y procedimiento de
recolecciéon de datos, Santa Maria, RS, Brasi
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Por otra parte, se tiene la herramienta CardioSmart (Sistema
inteligente de monitorizacién cardiolégica empleando GPRS), el
cual esta compuesto por : i) un terminal portatil y un centro
receptor, que proporcionan monitoreo y atencién médica durante
todo el dia en tiempo real. ii) procesamiento avanzado de sefiales
para el reconocimiento de cardiopatias mediante redes neuronales,
compresiéon empleando wavelets, encriptaciéon y GPS para localizar
al paciente. El sistema resultante ha sido validado clinicamente,
cumpliendo los requisitos minimos de este servicio tele cardiolégico,
y creando de esta manera un ambiente inteligente en torno al

paciente[81]. El disefio se puede observar en 2.4

ai Q& &

PAL FAC

o= =

= _ Hospital 2

A

Hoapitl

FIGURA 2.4: Escenario del Sistema CardioSmart.

En el afio 2020, Cortés et al. [26] presentaron un proyecto cuyo
objetivo era validar y determinar la factibilidad de un dispositivo que
monitorea los cambios de movimiento, con el fin de usarlo tanto para
prevencion de caidas como de UPP. Metodolégicamente, en la primera
etapa se caracterizaron y ajustaron tres prototipos, determinando el

dispositivo idéneo para el desarrollo de la investigacién.
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Definido el dispositivo, se evalué el funcionamiento y factibilidad
del mecanismo en cuatro fases. En la primera fase, se valid6 la
sensibilidad del dispositivo con un goniémetro. En la segunda fase,
se probd el funcionamiento del dispositivo en voluntarios. En una
tercera fase, se ajustaron las alarmas para prevencion de caidas y las
notificaciones de cambio de posicién para UPP con voluntarios en un
ambiente simulado. En la cuarta fase, se analiz6 la factibilidad del

dispositivo en pacientes en hospitalizacién y UCI.

Para los resultados se compararon tres prototipos, con la finalidad
de seleccionar uno, y de acuerdo con el prototipo seleccionado
se realizaron seis dispositivos iguales; en un segundo momento
se establecieron cuatro pasos para determinar la factibilidad del
dispositivo seleccionado, para lo cual se realizaron pruebas de
sensibilidad con goniémetro y pruebas para determinar el tiempo de
la postura en adultos sanos en la noche, ademds del testeo de las
alarmas exitosas en prevencion de caidas. El dispositivo se puede

observar en la figura 2.5.

e ssq B~ s

FIGURA 2.5: Angulo dado por el dispositivo en el eje
X al sentarse.

En el afo 2020, en el estudio de Zhang et al. [115] para mejorar la
precisién del reconocimiento de la postura y la confiabilidad para su

uso con conjuntos de datos invisibles, se disefiaron y evaluaron tres
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tipos de clasificadores (un solo modelo sMLP y dos modelos hibridos:
hAHC y hSHC), que utilizaron un conjunto de datos recopilados
de sujetos invisibles. Los datos experimentales demostraron que el
modelo hAHC funcioné mejor en comparaciéon con los otros, ya que
no solo obtuvo la precision deseada, sino que también mostré los
resultados en tiempo real, utilizando claramente la ventana adaptativa
basada en la postura, que evita el problema de superposicién. Algunos
de sus alcances més relevantes son: i) el desarrollo de un novedoso
algoritmo de calibraciéon de sensores, basado solo en software, que
puede mejorar la precisiéon del acelerémetro; ii) la creaciéon de un
modelo hibrido innovador hAHC, que combina tres clasificadores
complementarios en tres capas (ASS, sMLP y PV), capaces de
reducir el nimero de muestras mal clasificadas del clasificador sMLP,
por utilizacién del enfoque PV dentro de cada ventana deslizante
adaptativa basada en la postura, separadas mediante el algoritmo
ASS; iii) la adopciéon de un método de visualizacion creativa, mediante
el cual la clasificaciéon de la postura que se realiz6 en tiempo real es
visualizada claramente en un formato animado; iv) ademds, como
muchos otros sistemas, la salida del anélisis puede proporcionar
recordatorios en tiempo real cuando ocurre una anomalia en la

actividad (por ejemplo, caidas).

En el afio 2021, Diao et al. [29] presentan un sistema de tapete
inteligente basado en un sensor denso flexible y en una matriz de
electrodos con un algoritmo para el reconocimiento de la postura del
suefio. El sistema ofrece una solucién para deteccién de presion a largo

plazo. Los resultados experimentales muestran que la precisién del
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FIGURA 2.6: Configuracién del sistema y el sistema
de coordenadas de la etiqueta

experimento a corto plazo es hasta del 95.08 %, y que la precision
de la noche a la mafiana es hasta del 86.35 %. Comparado con otros
métodos, el sistema puede lograr una clasificacion satisfactoria de
precision, mientras se reduce el espacio de la alfombra y el nimero
de sensores, lo que potencialmente reduce el costo y el cdlculo de
complejidad, aumentando su portabilidad. Ademads, el sistema de
tapete atin se puede mejorar explorando e integrando informacién
adicional, como la respiracién y los movimientos corporales, para

proporcionar una evaluaciéon més completa del suefio.

FIGURA 2.7: Ejemplo de 8 posturas

En el afio 2021, Fan et al. [37] proponen un sistema de reconocimiento
de postura de tiro de baloncesto, por fusién de sensores, basado
en redes neuronales convolucionales (CNN). El sistema utiliza un

framework de fusién de sensores para recopilar los datos de la postura
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de disparo en la mano de fuerza principal y en el pie de fuerza
principal de los jugadores, y realiza la fusiéon de datos del sensor.
Posteriormente, se utiliza un modelo de aprendizaje profundo basado
en CNN para la clasificacion. Un total de 12 177 datos de postura de
tiro de baloncesto de fusién de sensor, para las entradas de la mano
derecha y del pie izquierdo, se recopilaron utilizando este sistema
para 13 sujetos varones, adultos y jévenes entre 18 y 40 afios. Las
posturas de tiro de las entradas de datos se entrenaron y probaron
utilizando el cldsico modelo de aprendizaje profundo VGG16, basado
en CNN, mediante métodos de intra e interentrenamiento/prueba,
logrando resultados satisfactorios de clasificacion. El intratest logré
un 98.6 %, en la tasa de recuperacion promedio y una tasa de precision

promedio de 98.6 %.

'
1 Shooting

IMU {mpu-9250)
- -

MCU (nordic nrf52832)

FIGURA 2.8: Marco de fusién de sensores.

2.2.1. Aplicaciones Méviles

En este apartado se revisan los trabajos relacionados con sistemas de

apoyo a las UPP a través de aplicaciones méviles.

La aplicacion WOUND ANALYSIS [8] es un sistema que cuenta
con las siguientes caracteristicas: genera fotografias y registros

de los pacientes, obtiene la autorizacién de los pacientes en un
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consentimiento escrito para realizar el tratamiento, define la curva
objetiva de la evolucién de las lesiones, realiza consultas entre
profesionales compartiendo los casos mediante la aplicacién, ademds
de que muestra una opcién de empoderamiento de los pacientes, con
auto registros y avisos al dispositivo en caso de mala evolucién de la

app con el paciente.

I
FIGURA 2.9: Aplicativo WOUND ANALYSIS

Otro ejemplo es el aplicativo Smart UPP, el cual tiene como
proposito ayudar a prevenir la aparicion de las UPP mediante el
uso de inteligencia artificial [53]. Estd dirigido al personal asistencial
encargado del cuidado del paciente y permite recolectar informacion
del mismo, para aplicar escalas de riesgo y elaborar de manera
personalizada una guia de actuaciones preventivas. También es capaz
de utilizar experiencias previas y el feedback suministrado por los
usuarios para su autoaprendizaje, a fin de poder adaptarse a cada

paciente.

El Sistema Integrado para el Manejo de Heridas (HELCOS)[99] es
una herramienta que orienta tanto a los profesionales como a los

pacientes para el manejo de heridas. La aplicacién permite realizar
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FIGURA 2.10: Smart urp
https:/ /www.smartupp.es/

tele consulta, con expertos de otras disciplinas, a modo de chat desde
de la aplicaciéon y para un caso concreto. Toda esta informacién queda

registrada en la historia clinica que se genera en el sistema.

W) Usuarios registrados &i Profesional Sanitario

Al

FIGURA 2.11: https:/ /helcos.net/users/login

La app Pressure Ulcer Guide [48] es una guia que proporciona
estrategias de informacién y prevencién sobre tdlceras por presion,
escaras o heridas. Cuenta con una herramienta de valoracién de riesgo
llamada escala de Braden, para evaluar la posibilidad de la dlcera por

presion o escaras de dectbito.

2.3. Herramientas tradicionales de apoyo para el

tratamiento de UPP

En esta seccion se revisan los dispositivos médicos tradicionales mds

relevantes que son utilizados como herramientas de apoyo en el
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FIGURA 2.12: APP Pressure Ulcer Guide)

tratamiento de UPP.

La empresa Ortopedia Moverte presenté en el afio 2014 [86]
su producto llamado “Reloj de pared giratorio para ayuda en
la prevencion de tlceras”, el cual permite crear un protocolo
personalizado de cambios posturales para cada paciente de riesgo.
Esta compuesto por seis ruedas giratorias que ayudan a seleccionar
entre las tres posiciones de descanso de personas encamadas: dectbito
lateral en 30° (derecho e izquierdo) y dectbito supino. Es un
reloj manual que permite un facil recordatorio para el personal
cuidador al lado de la cama del paciente. Al mismo tiempo, los
familiares o responsables sanitarios pueden supervisar facilmente el
cumplimiento del protocolo. Al utilizar ilustraciones gréficas de las
posiciones de los pacientes resulta muy intuitivo y facil de interpretar.
Entre las desventajas se tiene que no es un sistema automatizado, y
las rotaciones deben realizarse manualmente, por lo cual no permite

un monitoreo en tiempo real.

En el trabajo de [44] se present6 una revision literaria de las superficies
especiales de manejo de presion para la prevencion y tratamiento

de las UPP, tales como: cojines, camas, cobertores de colchones,
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FIGURA 2.13: Reloj de pared giratorio para ayuda en
la prevencion de tlceras

colchones de espuma, estdticos, de presiéon de aire alternante y
dispositivos denominados SEMP, los cuales permiten la redistribuciéon
de la presién y por tanto el alivio de la misma en las personas
que presentan ulceras por presién o tienen riesgo de padecerlas,
comparando ademds la eficacia de los colchones de aire de baja
presion alterna y los colchones de superposicion de aire de presiéon
alterna. En los resultados obtenidos no se relacionan aspectos como
la comodidad percibida por los pacientes y la adaptabilidad de estos.
Es importante hacer hincapié en la formacién del personal sanitario,
quienes son los responsables de seleccionar y realizar un buen uso
de estas herramientas, ademads de que, en la documentacién revisada,

ninguna hace referencia al &mbito domiciliario o atencién primaria.

Por otra parte, se considera que la participacion de la tecnologia es
muy valiosa como aporte en la prevenciéon y tratamiento de este
tipo de eventos, que si bien se habia venido haciendo de forma

indirecta, aportando en el desarrollo de superficies de soporte como
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FIGURA 2.14: A) Cojin Antiescaras; B) Colchén de
Espuma

colchones, cojines, taloneras, manoplas y demds, también se venian
desarrollando técnicas para el tratamiento. Los autores McInnes E. y
colaboradores [44] presentan una revision sistemdtica para conocer la
eficacia de las diferentes superficies utilizadas en el tratamiento de
las UPP, como las mencionadas anteriormente, con el fin de disminuir
su aparicion. Entre los resultados mas relevantes que se obtuvieron
se indica que las espumas de alta especificacién, comparadas con el
colchén de espuma utilizado en los hospitales, reducen la incidencia
de aparicién de UPP, pero su costo es alto para los centros de salud,

por lo que no son una solucién viable.

FIGURA 2.15: A) Espuma de alta especificacion;
B)Colchén de espuma

32



Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

2.4. Metodologias de reconocimiento de posturas

En esta seccién se presentan tres metodologias de reconocimiento de

posturas. La primera en relaciéon a la clasificacién de imagenes de

UPP mediante el uso de técnicas de aprendizaje profundo; la segunda

hace referencia a la clasificaciéon de posturas en cama, utilizando

sensores de tapete de presion para la prevenciéon de UPP mediante

redes neuronales convolucionales; y la tercera presenta un enfoque de

aprendizaje profundo para la prevencion de las tlceras por presion

mediante dispositivos vestibles.

Antes de revisar cada metodologia en detalle, se presenta un resumen

con las tres metodologias en la tabla 2.4.

Casado et | Rodriguez et | Cicceri et al,
Metodologias

al.,2019 al., 2020; 2020
Tipo de | Sensores  de | Sensores  de | acelerémetroy
sensores vision presion magnetometro
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Se utiliza
1.Se una puerta
proporciona de enlace,
una que tiene que
representacion | recopilar datos

Uso de redes
visual de los sensores
convolucionales
mediante conectados a
para la
procesamiento | los cuerpos de
clasificacién
difuso de | los pacientes,
de imadgenes
datos sin | procesarlos y
Arquitectura de tlceras
procesar a | luego enviar
cutaneas
escala de | la informacién
producidas
grises. 2.5e | al servidor
por presion y
incluyen remoto y
técnica  Data
técnicas de | almacenarla
Augmentation.
aumento de | en una base
datos ad hoc. | de datos que
3.Seevaltian2 | el  personal
tipos de CNN. | médico puede
acceder.
k-nearest
Algoritmos de | neighbor Tiempo real | Tiempo  real
clasificacion Algorithm CNN SVMY RF
(LSH)
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6 voluntarios
113 imégenes. Posturas:
8 participantes
Posturas: sentado, boca
Posturas:
Skin, curacién, abajo, supino,
Datos supina,
necrosis, acostado a
izquierda
granulacion, derecha e
y derecha
slough. izquierda y en
movimiento.
Validacién Validacién
Validacion
cruzada tomando
Tipo de | cruzada. K
Dejar un el 15% de
validacién FOLD Cross
participante los datos de
Validation.
fuera entrenamiento.
Para las
iméagenes
de 16 x16 Con SVM
Precision  del precision  del
Precision Precisién de F1
90 % y para las 99.32%. Con
obtenida del 98 %.
imagenes de RF  precisién
8x8 tiene una del 82,80 %.
precisiéon  del
71 %.
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Clasificacién de imagenes de tlceras por presion mediante el

uso de técnicas de aprendizaje profundo

En el afio 2019, Casado et al. [20] propusieron un estudio sobre el
uso de redes convolucionales para la clasificaciéon de imagenes de
tlceras cutdneas producidas por presion. El disefio y desarrollo de una
herramienta que realice la clasificacién automatica, eficiente y fiable
de este tipo de lesiones seria de gran ayuda al personal médico. En
una primera fase, se han disefiado varios sistemas convolucionales,
los cuales se han entrenado y testeado con imdgenes desconocidas
para ello. Segunda fase, se continuo con la aplicacién de la técnica
llamada Data Augmentation, el cual permitié mejorar el desempefio
de los primeros sistemas. Acto seguido, se realizé un estudio de los
resultados obtenidos por cada sistema, observandose la evolucion de
ciertos pardmetros que miden la eficiencia del mismo, como son la
precision, el F1-Score o el Recall. También se emple6 la matriz de
confusién, para observar como clasifican los diferentes sistemas a cada

imagen, dependiendo de la clase a la que pertenece.

La arquitectura del sistema depende directamente del tamafio de la
imagen de entrada a la red. Como consecuencia, un sistema que
tiene como entrada imagenes de tamafio 16x16 no tendra la misma
arquitectura que uno que recibe como entrada imégenes de tamafio

8x8.

Con relacion al dataset, un equipo médico realiz6 fotografias a color
de las tlceras de pacientes que recibian asistencia sanitaria en sus

domicilios. Se fotografiaron las tlceras localizadas en la cadera y el
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sacro de los pacientes, empleando una cdmara digital Canon EOS 40D.

Un grupo de expertos clinicos seleccioné 113 imdagenes, que han
sido segmentadas utilizando el algoritmo K vecino mds cercano
(KNN), calculado mediante una adaptacién a aplicaciones de vision
del algoritmo Local-Sensitive Hashing (LSH). Ademads se utiliz6
también un algoritmo de crecimiento de regiones, para conservar por
completo los bordes que delimitaban las regiones que se obtuvieron
de cada imagen. El resultado fue de 17.007 regiones, obtenidas tras la

segmentacion de todas las imagenes.

El conjunto de imdgenes ha sido dividido en tres subconjuntos
diferentes: entrenamiento, validaciéon y test. El subconjunto
entrenamiento es el mas amplio y, en este caso, se ha decidido
que abarque el 70 % de las imagenes totales de cada clase. Esto es asf,
debido a que cuanto mayor sea el tamafio de este subconjunto, mejor
va a “aprender” la red a reconocer y clasificar los diferentes tipos de
tejido. Como ya se puede suponer, este subconjunto va a ser utilizado

para entrenar a la red.

Los mejores resultados se han obtenido con las imdgenes de tamafio
16x16, alcanzandose, en cada subconjunto, precisiones cercanas al
90 %. Para los conjuntos de tamario 8x8, los pardmetros de clasificacién
disminuyen en un porcentaje considerable, entre el 70% y 71 %,
respectivamente. Entre los principales inconvenientes se encuentra el
gran desbalanceo que sufre el conjunto de imagenes por el tamafio,
ademads de que se cuenta con pocas imdgenes, y las mismas resultan

insuficientes.
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In-Bed Posture Classification from Pressure Mat Sensors
for the Prevention of Pressure Ulcers Using Convolutional

Neural Networks

En el afio 2020, Rodriguez et al. [83] presentaron una metodologia para
clasificar la postura humana en cama, utilizando sensores de tapete de

presion para la prevencién de tlceras por presion.

En primer lugar, la arquitectura del sistema de los datos recopilados
por los sensores de tapete de presion proporciona una representacion
visual mediante procesamiento difuso de datos; sin procesar a escala
de grises. Segundo, se incluyen técnicas de aumento de datos ad hoc
para incrementar el conjunto de datos, generando nuevas imégenes
sintéticas mediante transformaciones geométricas. Tercero, se evaltian
dos tipos de CNN para analizar el impacto del ndmero de capas y el
tamarfio en el aprendizaje de la postura. Finalmente, la clasificacién de
la postura de los pacientes permite el cdlculo en tiempo real del tiempo
que se mantiene cada posicion, lo que permite que los cuidadores sean

notificados cuando se alcanzan los limites de tiempo.

Se describen dos tipos de redes neuronales convolucionales para
clasificar la postura de los pacientes en la cama. En el conjunto de
datos se tienen tres clases para la CNN: posicién supina, izquierda y
derecha. Basdndose en la informacién visual de las imédgenes, las CNN
aprenden de los ntcleos que estan relacionados con patrones visuales
clave, cuya similitud con las regiones visuales de origen es definido

por una operacién convolucional.

Con relacion al dataset, para efectos de evaluar la metodologia
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FIGURA 2.16: Arquitectura de los componentes

propuestos en la metodologia: conjunto de

datos limitado de sensores de tapete de presién,

representaciéon visual difusa, aumento de datos y
aprendizaje de las CNN

propuesta, se tiene un conjunto de datos desarrollado en el
experimento II, que fue recopilado por el dispositivo Vista Medical
BodiTrak BT3510. Este experimento se llevé a cabo con 8 participantes
de entre 19 y 34 afios. La altura y el peso de los participantes estaban
en el rango de [169-186 cm] y [63-100 kg], respectivamente. En el
experimento II se us6 una alfombrilla de sensor de presién de esponja
para recolectar datos sobre la postura en la cama de los participantes.
La frecuencia de muestreo fue de 1 Hz y cada archivo incluy¢ la
presion promedio de alrededor de 20 cuadros de 2 minutos (alrededor
de 120 cuadros). La postura supina se defini6 mediante 8 posiciones
diferentes; la postura izquierda incluye 3 posiciones diferentes y la

postura derecha también.

Para fines de evaluacién, se incluyé una validacién cruzada de
exclusién de un participante, lo que conduce a pruebas arduas dado

que los datos no vistos de los participantes se utilizan para evaluar
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modelos generados para otros participantes, sin incluir un aprendizaje

personalizado.

Se observa que ambos modelos proporcionan resultados alentadores
con precision y puntuacion F1 de hasta el 98 %. Este es un desempefio
excelente, dado el contexto de aprendizaje y el proceso de validacion
altamente exigentes: (i) se utiliz6 una pequefa cantidad de muestras
como datos de entrenamiento, (ii) se usé una validacién cruzada,
que dej6 a un participante fuera, con datos de usuario no vistos
para la evaluacion. Entre los principales inconvenientes se tiene que
para la clasificaciéon de todos los participantes no se hizo uso de
protocolos especificos. Ademds, las pruebas se realizaron con un

reducido nimero de pacientes en el dataset en un ambiente real.

A deep learning approach for pressure ulcer prevention using

wearable computing

En el afio 2020, Cicceri et al. [24] propusieron el proyecto de enfoque
de aprendizaje profundo para la prevenciéon de las UPP, en el cual,
mediante la informética portatil se recolectaron datos provenientes
de sensores inerciales, con el objetivo de disefiar e implementar un
sistema no invasivo de sensores vestibles para la prevenciéon de
UPP a través de técnicas de aprendizaje profundo. En particular,
utilizando sensores inerciales se pueden estimar las posiciones del
paciente, y enviar sefiales de alerta cuando permanece en la misma
posicién durante un periodo de tiempo demasiado largo. Para probar
el sistema, se construyé un conjunto de datos, monitoreando las

posiciones de varios pacientes durante su periodo de hospitalizacién,
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que demostré la viabilidad de esta técnica y el nivel de precision,
comparando el modelo con otros enfoques populares de aprendizaje
automatico. Los resultados fueron alentadores, y demostraron que
las técnicas de aprendizaje profundo ofrecen un mejor rendimiento
en comparacion con otras técnicas de aprendizaje automético como
Support Vector Machine (SVM) y Random forest (RF); por esta razén,
pueden considerarse como un apoyo confiable para la salud del

paciente, particularmente para el dominio de la prevencién de UPP.

La arquitectura se presenta en un escenario clinico y contempla a uno
0 més pacientes, ubicados en una habitacién con una bata de hospital,
con un conjunto de sensores portétiles adosados en el drea abdominal.
Los sensores son un acelerémetro de tres ejes y un magnetémetro
de tres ejes, que utilizamos para detectar el movimiento del paciente
y medir la orientacién postural del cuerpo. Para poder gestionar
varios dispositivos vestibles pertenecientes a diferentes pacientes en
la misma habitacion, se propuso una arquitectura hardware/software
compuesta por una pasarela de habitacién que se comporta como un
puente entre los dispositivos Internet of Medical Things (IoMT) y la

nube.

Para comparar el rendimiento del enfoque propuesto con otros
modelos, se entrenaron y probaron otros algoritmos utilizando el
mismo conjunto de datos, en particular SVM y algoritmos de RF.
Las SVM pudieron generalizar muy bien los datos, alcanzando una
precision del 99.32% en el conjunto de prueba. Ademads, utilizo el
clasificador de REF, estableciendo 100 estimadores y aplicindolo al

mismo conjunto de datos, logrando una precisién del 82.80 %.

41



Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

Fig. 2

N 1 N
SENSOR GATEWAY

1 1
SEND DATA TO
<WEAR

N 1 CLOUD

M 1
PATIENT @ ROOM

General system architecture

Full size image >

FIGURA 2.17: Arquitectura general del sistema

Se trabaj0 un enfoque supervisado, donde todos los datos
almacenados dentro del conjunto de datos estdn etiquetados con la
posiciéon correspondiente del paciente. La recoleccién de datos se ha
realizado con seis voluntarios pertenecientes a diferentes perfiles, en
términos de edad, peso y sexo. Se previé un conjunto de dispositivos
portatiles adjuntos, que registraban la posicion del cuerpo mientras se
realizaban cinco actividades fisicas como: permanecer sentado, boca

abajo, supino, acostado a derecha e izquierda y en movimiento.

Los sensores se colocaron en el térax de cada paciente, y gracias
a la ayuda de enfermeras se monitorearon a todos los pacientes a
través de una cdmara. Cada voluntario tenia restricciones sobre los
movimientos que podia hacer, por lo que los datos recopilados se

derivaron de un esquema de movimiento totalmente natural. Este, en
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particular, fue el principal requisito para los voluntarios para obtener
un conjunto de datos sin ningtn tipo de sesgo. Ademads, se recopilaron
los datos de diferentes personas para tener una mejor generalizacién

de los patrones de movimiento comunes.

Posteriormente, se dividié el conjunto de datos original en tres
conjuntos, a saber: conjunto de entrenamiento, conjunto de validacién
y conjunto de pruebas, donde las dimensiones del conjunto de
pruebas y entrenamiento son, respectivamente, el 85% y el 15% del
conjunto de datos original que recopilo, mientras que el conjunto
de validacién se ha obtenido tomando el 15% de los datos de
entrenamiento. Se requiere de la validacion de las técnicas para
mejorar el rendimiento general del sistema en cuanto a capacidad
de respuesta, comportamiento en tiempo real para el intercambio de

datos y duracion de la bateria de los sensores.
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Capitulo 3

Dispositivos inteligentes
para el reconocimiento de

actividades

En el desarrollo de esta tesis doctoral se han aplicado una serie de
fundamentos que se explican en este capitulo. Por un lado, se revisan
los dispositivos con sensores inerciales y dispositivos vestibles y, por
otro lado, se expone la metodologifa utilizada para el reconocimiento
de actividad en cuatro fases: sefiales de actividad, extraccién de

caracteristicas, modelo de actividad y, finalmente, inferencia.

3.1. Dispositivos con sensores inerciales

Los dispositivos inerciales se pueden definir como mecanismos
compuestos por sensores inerciales acoplados a un microcontrolador

y a un sistema de comunicacién. Los tipos de sensores inerciales son
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el acelerdmetro, el giroscopio y el magnetémetro, como se muestran

en la figura 3.1.

FIGURA  3.1:  Giroscopio, acelerometro vy
magnetémetro [51]

Los dispositivos con sensores inerciales han sido ampliamente
utilizados con éxito. Entre las aplicaciones mas destacadas es digno

de mencion el estudio del movimiento humano.

3.1.1. Aceler6metro

El acelerémetro determina la aceleracién lineal, de acuerdo a
su funcionamiento, estos pueden ser: mecénicos, de efecto Hall,
piezoeléctricos, piezoresistivos y capacitivos, siendo los dos tltimos
los mas utilizados. En la década de los ochenta, el primer acelerémetro
del mercado era el piezoresistivos, a pesar del tiempo, esta tecnologia
aun sigue en uso, teniendo en cuenta las ventajas en costo e
inmunes a interferencias electromagnéticas [100]. Hoy en dia los més
usados son los acelerémetros capacitivos, ya que presentan mayores
prestaciones, en cuanto a rango de sensibilidad, son mas robustos

frente a cambios de temperatura y su consumo es menor, sin embargo,
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tiene una limitacién ya que soy muy susceptibles a las interferencias

electromagnéticas [80].

Entre las ventajas mas importantes del acelerémetro, es considerado
uno de los sensores mds utilizados en estudios referentes a
movimientos, debido a los datos que captura, proporcionando
informacién inercial dindmica, es decir una sefial puede indicar
cuando hay movimiento, también ofrece informacién estética, es decir
detecta cuando hay ausencia del movimiento, y ademads proporciona
informacién con respecto a la orientacion relativa respecto a la

gravedad [60].

3.1.2. Giroscopio

El giroscopio determina la velocidad angula de un objeto y es
utilizado en multiples campos, como, por ejemplo, se utiliza en la
estabilizacién de cdmaras de fotografia para remediar el movimiento
efectuado, de igual forma, los automéviles se usan para detectar giros,

en robética y otros campos como la aerondutica [110].

El funcionamiento del giroscopio se basa en la medida del efecto
Coriolis. Esta formado esencialmente por un cuerpo con simetria de
rotaciéon que gira alrededor del eje de dicha simetria. Este principio
causa que la estructura mecdnica del giroscopio haga vibrar a otra
estructura, esta vibracién es directamente proporcional a la velocidad
de rotacién del sistema y que se puede medir a través de la
capacitancia variable debido a la vibracién entre la segunda estructura

mecénica y unos electrodos fijos [85].
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Se destacan varios trabajos implementado giroscopios para el anélisis
de movimientos, en los cuales se pueden mencionar, las transiciones
de postura [69] o las caidas [52].Una de sus ventajas a destacar es su
bajo costo, por lo que es muy utilizado en la industria de videojuegos

y aplicaciones para teléfonos méviles.

Entre sus limitaciones se tiene, en cuanto al movimiento es mas
limitado, ya que por ejemplo no aporta informacién inercial en el caso
de ausencia de movimiento a diferencia del aceler6metro, en este caso,
el giroscopio solo proporciona ruido blanco. Ademas, el giroscopio es
propenso a sufrir derivas por cambios de temperatura. Por tanto, es
necesario recalibrarlo con frecuencia en el caso de tomar medidas en
periodos largos.En la propuesta de las metodologias se ha hecho uso
del giroscopio para el andlisis del movimiento humano, identificando

las transiciones de posturas o caidas

3.1.3. Magnetémetro

Por otra parte, el magnetometro determina el norte magnético,
es decir, mide el campo magnético en un punto determinado,
permitiendo analizar el movimiento de una persona. Se divide en dos
tipos basicos: los que miden el campo magnético absoluto, y los que
miden el campo magnético vectorialmente [106]. El dltimo permite
orientar en un punto determinado en el espacio, en efecto se puede
identificar la orientacién de un objeto a través de un magnetémetro
triaxial. Los magnetémetros son utilizados en diversas aplicaciones
como por ejemplo, la navegacién, en automéviles, en robética y

deteccién de objetos metdlicos [106].Una de las limitaciones es que
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son sensores susceptibles a ruidos, por lo tanto no se recomienda estar
cerca a un objeto ferromagnético al realizar medidas con los sensores,
ya que puede alterar las medidas obteniéndose el campo magnético
de la Tierra sumado al del campo magnético que fluye por el elemento

ferromagnético [51].

3.2. Dispositivos vestibles

Las propuestas de esta tesis doctoral se fundamentan en el uso
de dispositivos vestibles. Por ello, en esta seccién revisamos los
dispositivos vestibles y sus aplicaciones en materia de salud. Los
vestibles son el resultado de varias tecnologias como son, los avances
en nanotecnologia, el bajo costo y el incremento de funciones de los
sensores, la evolucién de sistemas operativos, la mejorar en baterias,
la evolucién de procesadores de menos consumo energético y la

propagacion de conexiones inaldmbricas[111].

El término wearable es un término anglosajéon que significa
literalmente ‘que se puede llevar puesto’[111] por lo tanto también
es conocida como tecnologia vestible. Se ha destacado la aplicaciéon
de los sensores wearables como herramientas ttiles para recoger
nuevos datos y sefiales vitales durante la actividad diaria y fisica
[18] destacando el contexto de salud ya que permiten monitorizar o
describir las necesidades de los pacientes de forma constante y poco

invasiva [57].

Hoy en dia existe un gran avance en tecnologias vestibles en el

sector salud, debido a sus beneficios y herramientas de apoyo para
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el diagndstico, prevencién y tratamiento de diferentes patologias, a

continuacion, relacionamos algunas de ellas.

49

= Los relojes y las pulseras inteligentes: son los dispositivos mas

utilizados y vendidos en el mercado, por la popularidad que
han alcanzado. En el sector salud son comtnmente utilizados
para monitorizar el ritmo cardiaco, la presién arterial, los niveles
de glucosa, calcular horas de suefio entre otras. Todos los datos
son trasmitidos a un App, el cual permite ser consultado por el
paciente y el médico mejorando el seguimiento y la adherencia

al tratamiento [58].

Gafas inteligentes: también conocidas como “Google Glass”, no
son muy utilizadas en el sector salud, el objetivo principal de
estas gafas eran ser una herramienta que permitiera al personal
médico ensayar técnicas especificas, para el tratamiento de
algunas patologias o para transmitir cirugias en directo.
También pueden funcionan como soporte para las personas

limitaciones visuales o con baja vision [6].

Sensores: Uno de los grandes avances son los sensores adheridos
al cuerpo, los cuales puedes medir diferentes signos vitales
como es la temperatura, la humedad, la actividad cerebral
entre otras. Ademads de ser dispositivos de tamafio reducido y
cémodos de utilizar, ademds permiten un monitoreo continuo
del paciente, sin ser incomodo para él. Un ejemplo de lo anterior

es el tatuaje electrénico [1].

= Ropa inteligente: Entre las aplicaciones de salud destaca la
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camiseta inteligente, creada por la Universidad Carlos III
de Madrid. El dispositivo permite a los especialistas llevar
un seguimiento diario, con el fin de obtener un registro
electrocardiografico de calidad médica, medir el ritmo de la
respiracion, la temperatura corporal y hasta saber si el paciente
estd de pie, caminando, tumbado o dormido, o si se ha caido

[96].
Entre las ventajas de trabajar con vestibles se encuentran:

= Objetivo natural: Es una tecnologia pensada en convertirse en
una herramienta de apoyo para mejora la calidad de vida de las

personas, actualmente es muy utilizada en el &mbito médico.

» Almacenamiento de informacién: con esta tecnologia, permite
registrar datos de forma local, trasmitirla y luego procesarla,
de igual forma se puede sincronizar en tiempo real con otros

dispositivos o redes.

» Baja radiacién: teniendo en cuenta que en su mayoria son
dispositivos de tamafio pequefio, emiten menor radiacién que

otros dispositivos como los computadores y los teléfonos.

» Aplicacién a multiples campos: actualmente es una tecnologia
que se usa en diferentes sectores como salud, agricultura,
educacién, entre otros. Cada dia, permite encontrar més nichos
en el mercado, lo que impulsa a la creacion de productos cada

vez mejores.

= Dispositivos multisensores: una de las ventajas de este
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tipo de tecnologias es que permite realizar mediciéon de
diferentes pardmetros al mismo tiempo, esto hace posible tener
informacién en tiempo real, apoyando la toma de decisiones del

sector médico.

» Transparencia para el usuario: unas de sus particularidades, es
la interaccion con el ambiente, el cual se puede llevar a cabo en

tiempo real y sin intervencién humana.

= Bajo peso. Una de las caracteristicas principales es su tamafio
reducido, convirtiéndose en tecnologias cémodas y fécil de
llevar, en comparacién de otras tecnologias como las tablets y

teléfonos inteligentes.

» Alto grado de configuracién. La mayorfa de los dispositivos
son altamente configurables, permitiendo al usuario Ia
parametrizacién casi total del dispositivo respecto a qué
funcionalidades quiere activar y cémo desea que se midan y

presenten los datos [71].

Existen trabajos centrados en recoleccion de datos a través de
dispositivos vestibles, que permiten trasmitir informacién en tiempo
real, generando alertas a los familiares o centros de salud.
A continuacién, revisaremos aquellas propuestas de dispositivos
vestibles mas relevantes. Uno de estos trabajos es el de Pierleoni et
al. [78], presenta el desarrollo de un dispositivo con el propédsito de
generar alertas, cuando identifica que la persona mayor ha sufrido
una caida, el dispositivo se ubica en el tobillo del usuario. Por otra

parte, si el dispositivo detecta que la persona no se levantado por

51



Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

un prologado tiempo, se genera automaticamente una segunda alerta
por caida critica. El dispositivo este compuesto por un acelerémetro
triaxial, un giroscopio y un magnetémetro utiliza un algoritmo de
fusién de datos conocido como filtro de orientacién. Adicionalmente

permite detectar la posicién del usuario.

En el afio 2018, Facal et al. [36] presentan el desarrollo de un
dispositivo vestible, cuyo objetivo es detectar la postura del torso
del usuario y clasificar sus diferentes movimientos en rangos.
EL dispositivo este compuesto por un acelerémetro digital, un
microcontrolador, circuitos de alimentacion e interfaz con el usuario.
El proyecto se llevo a cabo a través de cuatro fases: a) se seleccionaron
los componentes y se desarrollo el prototipo, ademds se generaron
técnicas de calibracion del acelerometro y de posicionamiento del
mismo, respecto al torso de la persona, b) se determino las posiciones
y movimientos c) se realizo un estado en relacién a los algoritmos para
la detecciéon del movimiento, D) finalmente se disefio el dispositivo de
tamafio pequeno, ajustando a las necesidades del usuario. Asimismo,
mediante el procesamiento de las aceleraciones medidas en el andar
cotidiano de una persona, se desarroll6 un algoritmo para la detecciéon
de movimiento especifico para la aplicacién deseada. Dicho algoritmo
fue validado mediante pruebas objetivas y luego implementado en

firmware embebido, obteniendo buenos resultados.

El objetivo de Molina et al. [65] fue testear el dispositivo inercial
WIMU PROTM, el cual permite registrar la frecuencia cardiaca,
comparandolo con un dispositivo validado como es Polar Team 2®.

Para la validacién se contaron con 15 jugadores de fatbol, los cuales
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oscilan entre los 15 y 50 afios, para llevar a cabo la evaluacién los
jugadores desarrollaron el test Repeat Sprint Ability el cual consta
de 7 sprints de 30 metros con una recuperacion activa entre ellos de
20 segundos, con el proposito de simular los requerimientos reales
en la competencia de fiatbol. Entre los resultados se obtuvieron una
correlacién muy buena entre los datos obtenidos por el dispositivo
WIMU PROTM y Polar Team 2®, en conclusién, el dispositivo WIMU
PROTM permite reconocer la variable de intensidad fisica dada por la

frecuencia cardiaca en el fatbol.

Para finalizar, en el afio 2019 Zebin et al. [113] presentaron un modelo
de red neuronal recurrente profunda (RNN) de memoria a largo y a
corto plazo (LSTM), para la clasificacién de las actividades cotidianas
mediante el uso de datos de un acelerémetro y un giroscopio de un
teléfono inteligente. El modelo propuesto se puso a prueba mediante
el uso de la biblioteca TensorFlow de cédigo abierto, optimizado
e implementado en un teléfono inteligente Android. Los requisitos
de recursos de hardware para la implementaciéon se investigaron
empiricamente y se discuti6 el efecto de la cuantificacién de datos

sobre la precisién de la implementacion.

3.3. Reconocimiento de actividades

En esta seccion se revisa la metodologia clasica de reconocimiento de
actividades, en la cual se basan las metodologias propuestas en esta

tesis doctoral.

El reconocimiento de una actividad es definido por Chen et al.
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[107] como la habilidad de identificar o detectar la actividad que
las personas desempefian en diferentes entornos, basdndose en el
procesamiento de la informacién recibida de diferentes sensores, ya
sea usando la tecnologia vestible, o sensores incluidos en objetos de

uso comun o en el mismo entono.

Durante la dltima década, los sensores, especialmente de baja
potencia, bajo costo, alta capacidad y miniaturizados, asi como la
comunicacién por cable, las redes inaldmbricas [75] [5] [31] y las
técnicas de procesamiento de datos han tenido un progreso sustancial.
Los avances y madurez de estas tecnologias de apoyo han impulsado
los enfoques de investigaciéon en diferentes &dreas, para transitar
desde los datos de bajo nivel de recopilacién y transmisién hacia
sistemas de informacién de alto nivel, procesamiento de contexto y

reconocimiento e inferencia de actividades.

Al mismo tiempo, las soluciones para una serie de problemas del
mundo real se han vuelto cada vez més dependientes de la actividad
de reconocimiento. Por ejemplo, la vigilancia y la seguridad intentan
hacer uso de tecnologias de reconocimiento de actividad para abordar
las amenazas terroristas. Por otra parte, la vida asistida ambiental
tiene como objetivo explotar el reconocimiento de actividades y la
asistencia como apoyo a situaciones de vida independiente y de

envejecimiento en el entorno, entre otras.

El reconocimiento de actividades tiene como objetivo entender los
comportamientos humanos que permiten a los sistemas informéticos

ayudar a los usuarios en funcién de sus necesidades [116].
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Tedricamente, supongamos que un usuario estd realizando algunos
tipos de actividades pertenecientes a un conjunto de actividades
predefinidas [102]: A = (Aj);-”_l, donde el namero m se asocia a los
tipos de actividad. Ademas, se define una secuencia de lectura del
sensor, flujo de datos, que captura la informacién de la actividad:
S = {di,dy,...,d;,d,}, de tal modo que d; define la lectura de un

sensor en un tiempo t.

El procedimiento general convencional para la identificaciéon de

actividades humanas se ilustra en la figura 3.2.
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FIGURA 3.2: Procedimiento general basado en
sensores para reconocer actividades humanas [102]

Este procedimiento se divide en las siguientes cuatro etapas:

3.3.1. Seiial de actividad

El primer paso es la obtencién de datos en crudo provenientes de
actividades, sin ningtin tipo de procesamiento. Estos datos pueden
tener una naturaleza diferente en funcién de los dispositivos con

sensores que se utilicen para capturarlos. Por tanto, se pueden
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diferenciar entre dos tipos de extracciéon de datos: basados en sensores

que miden magnitudes fisicas (densa) y basados en sensores de vision.

El enfoque de deteccion densa realiza el reconocimiento de
actividades a través de la inferencia de interacciones usuario-objeto,
mediante el uso de multiples sensores miniaturizados multimodales
[11] [76]. El enfoque es particularmente adecuado para tratar con
actividades que involucran una serie de objetos dentro de un entorno,
asi como actividades de la vida diaria [115]. Dentro de este dmbito
podemos encontrar multiples sensores que nos pueden ayudar en este

proceso.
A continuacion, se listan los dispositivos con sensores mas populares:

» Basados en redes inaldmbricas: RFID (identificacién por
radiofrecuencia), Bluetooth, WiFi, etc. Suelen usarse para saber
coémo se estd moviendo el usuario, dénde esta o para el conteo

de usuarios en caso de multiocupacion [7].

= Sensores vestibles: Los sensores portatiles generalmente
se refieren a dispositivos que son colocados directa o
indirectamente en el cuerpo humano, los cuales generan
sefiales cuando el usuario realiza actividades. Como resultado,
se pueden monitorear las caracteristicas que describen el estado

fisiol6gico o el movimiento de la persona.

= Dispositivos que tienen integrados miltiples sensores, como

puede ser un dispositivo mévil o un reloj inteligente.

= Sensores como acelerémetros, sensores de proximidad,
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ultrasénicos, de gas, de luz, entre muchos otros, de los
cuales, los sensores de acelerémetro son probablemente los més
frecuentemente usados para el monitoreo de la actividad. Ellos
son particularmente eficaces en el seguimiento de acciones que
involucran movimientos corporales repetitivos, como caminar,

correr, sentarse, estar de pie o subir escaleras.

FIGURA 3.3: Ejemplos de sensores: smart watch y
RFID (lector y tarjeta) [95]

3.3.2. Extracciéon de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es el procedimiento general de
representacion de la acciéon. Implica la extraccién de un conjunto
de parametros locales y globales de las sefiales de actividad, con el

objetivo de encontrar caracteristicas lo suficientemente robustas.

En la segunda fase se extraen manualmente caracteristicas basadas
en el conocimiento humano [11], como la media, la varianza y la
amplitud en los enfoques tradicionales de aprendizaje automaético
[108]. Ademds, es posible extraer y elegir dicho conjunto de

caracteristicas de manera automdtica a través de métodos de
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aprendizaje profundo. De este modo, la caracteristica extraida
depende fuertemente del tipo de la fuente de datos. Por ejemplo, para
el caso de los dispositivos con sensores de visién las caracteristicas
varian con respecto a los dispositivos basados en sensores de
densidad. En el caso de la extraccion de caracteristicas en imagenes,
aunque es posible obtener la media, la varianza, etc., se deben extraer
ademads otras caracteristicas inherentes al tipo de dato con el que se
trata (imagenes RGB y RGBD), como pueden ser puntos de interés
espacio-temporal [98], formas [101], profundidad [72] o posturas
[105].

3.3.3. Modelo de actividad

La tercera etapa en el proceso de reconocimiento de actividad es la
construccién de un modelo que permita, a través de una entrada de

lecturas de sensores, identificar la actividad realizada.

Es importante precisar que, a la hora de definir el modelo para
reconocer la actividad, se pueden distinguir dos grandes categorias:
modelos basados en conocimiento y modelos basados en datos, que
utilizan métodos de aprendizaje automatico o profundo. Estos tiltimos
modelos, basados en datos, necesitan de un conjunto de datos previo
con el conjunto de actividades a aprender y las sefiales de los sensores

generadas en diversas instancias de la actividad.

Los otros métodos dirigidos por conocimiento fijan un conjunto
de variables y reglas que definen el problema, con las cuales el
sistema es capaz de extraer conclusiones aplicando métodos de légica

clasica sobre esta base, como reglas, ontologias, etc. La gran ventaja
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de los modelos basados en conocimiento es que no necesitan un
conocimiento previo ni un entrenamiento con un conjunto de datos,
ademds de ser seméanticamente claros y faciles de utilizar. Pero, por
otro lado, son débiles para manejar la incertidumbre y la dindmica
temporal de informacién, por lo que podrian verse como estaticos e

incompletos.

Por ejemplo, el sentido comun indica que la actividad de hacer café
consiste en una secuencia de acciones que involucran una cafetera,
agua caliente, una taza, café, aztcar y leche; la actividad de cepillarse
los dientes implica acciones que involucran un cepillo de dientes,
pasta de dientes, grifo de agua, taza y toalla. Por otro lado, como los
seres humanos tienen diferentes estilos de vida, hibitos o habilidades,
pueden realizar diversas actividades de formas distintas. De este
modo, una persona puede gustar del café fuerte con leche, y otra
puede preferir una marca especial de café. Incluso para el mismo
tipo de actividad (como, hacer café con leche), diferentes personas
pueden usar diferentes elementos (tal vez, leche desnatada o leche
entera) y en diferentes 6rdenes (por ejemplo, agregando leche primero
y luego aztcar, o viceversa). Este conocimiento previo, especifico de la
actividad dependiente del dominio, proporciona informacién valiosa
sobre como las actividades se pueden construir en general y cémo

pueden ser realizadas por personas en situaciones especificas.

Los modelos dirigidos por datos se basan en un aprendizaje
automatico o profundo, siendo su objetivo clasificar automaticamente
patrones complejos sobre la base de un entrenamiento previo. En

este tipo de modelos existe un amplio abanico de clasificadores que
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pueden ser utilizados, como el clasificador bayesiano, el modelo

oculto de Markov o los 4rbol de decision.

Las ventajas de los enfoques basados en datos estdn en las capacidades
de manejo de la incertidumbre y en el manejo temporal de la
informacién. Sin embargo, este modelo requiere grandes conjuntos de
datos para el entrenamiento y aprendizaje, por lo que puede sufrir
por la escasez de estos o el problema de cold start. También, resulta
dificil replicar los modelos de aprendizaje de actividades de una
persona a otra. Como tal, este método presenta también problemas

de escalabilidad y reutilizacién.

Dentro de los modelos dirigidos por datos con aprendizaje automdtico
destacan los métodos con aprendizaje profundo (deep learning). Este
enfoque surge en 2011 a partir del aprendizaje automatico, siendo
muy parecido al original, cambiando los algoritmos o arboles de
regresion por redes neuronales, que funcionan de forma muy parecida

a las conexiones neuronales biolégicas de nuestro cerebro.

Finalmente, en lo que refiere a los modelos dirigidos por datos, es
posible hacer un aprendizaje supervisado en el que previamente se
hayan etiquetado los datos, o bien un aprendizaje no supervisado,
donde el mismo sistema los etiqueta a través de diversos algoritmos,

basados en grupos o reglas.

3.3.4. Inferencia de la actividad

Un dltimo paso en el procedimiento general para reconocer la

actividad se encuentra en el proceso de inferencia o reconocimiento

60



Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

de la actividad (figura 3.4); una vez se encuentra el modelo preparado
para reconocer un conjunto de actividades, el sistema se basa en una
entrada de datos de sefales de sensores, a fin de proporcionar una
salida con el tipo de actividad que el usuario esta realizando. Como
este modelo estd impulsado por datos, el resultado de la inferencia
de actividad se basa en célculos probabilisticos o estadisticos. La
clasificacién a menudo se conoce como enfoque basado en datos, o

de abajo hacia arriba.

Entrada de datos
Sistema
f
Inferencia O O
° de la actividad

>~ 5

FIGURA 3.4: Esquema general para la inferencia de
actividades
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Capitulo 4

Nueva metodologia para la
clasificacion de cambios
posturales con sensores

inerciales

En este capitulo se presenta la primera de nuestras propuestas una
metodologia para el reconocimiento de los cambios posturales con
sensores inerciales. Para ello, se presenta,la arquitectura, el modelo de
procesamiento, el cual estd basado en datos de posturas. Ademads, se
presenta la evaluaciéon de dicha metodologia dividida en dos clases:
prueba A y prueba B. El capitulo concluye con el andlisis de las

limitaciones y fortalezas sobre las pruebas realizadas.
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4.1. Arquitectura

En esta seccion se detalla la propuesta dirigida al desarrollo de una
metodologia para la prevencién de Ulceras por Presién, y el monitoreo

de cambios posturales mediante sensores inerciales.

Adicionalmente, se describe la configuraciéon experimental y los
resultados obtenidos en el UJAmI Smart Lab, del Centro de Estudios
Avanzados en Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones
(CEATIC) de la Universidad de Jaén (Espafia), con el fin de evaluar
la metodologia propuesta. En el estudio de caso desarrollado, se
incluyeron cuatro participantes para la recopilacién de datos, una
mujer y tres hombres utilizando dos sensores inerciales para detectar
siete posiciones: supino, reclinado, lateral izquierdo, lateral derecho,
sentado, caminando e inactivo, cada postura tuvo una duracién de

uno a dos minutos aproximadamente,
= Dispositivos inerciales

La recoleccion de datos se realiza usando sensores inerciales,
como el acelerémetro, los cuales se envian en tiempo real a la
puerta de enlace a través del protocolo Bluetooth de baja energia
(BLE). En esta metodologia se utilizan dispositivos Android,
para describir su orientacién de forma no invasiva como se

observa en la figura 4.1.

Se utilizaron dos dispositivos Polar M600, ubicados en el
hombro y el tobillo de los participantes, y cada uno de ellos

repitié el experimento dos veces, obteniendo asi dos conjuntos
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de datos por usuario. Un observador externo etiquet6 la postura
en tiempo real durante la recolecciéon de datos y se recopilaron

un total de 100 422 muestras.

FIGURA 4.1: Dispositivos Android, ubicados en el
hombro y el tobillo

= Placa Inteligente:

Una mini placa de bajo costo (como Raspberry PI 3, RP3)
se configura como puerta para recibir datos de dispositivos
portatiles bajo el protocolo BLE. Estos datos se almacenan
en una base de datos local en el cual el tiempo y los tres
ejes (x-y-z) del acelerémetro se recopilan en formato RAW. El
procesamiento de datos es calculado con la placa inteligente
para extraer las caracteristicas de los datos del acelerémetro.
Finalmente, las caracteristicas son evaluadas por un clasificador,
determinando la orientacién/posicion del paciente. En caso de
que la orientacién supere un umbral de tiempo predefinido, se

envia una alerta al mévil de los cuidadores.

En la figura 4.2 se muestra la arquitectura junto con los componentes
descritos anteriormente, asi como las etapas del procesamiento de

datos y de extraccién de caracteristicas para la clasificaciéon de la
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posiciéon corporal de los pacientes, todo lo cual serd descrito en la

siguiente seccion.

/ Data processing Learning
Features

SMS/ Notification

b@ﬁ 2
Wi} ‘-

D\\
(.

[ == o o | | )
BLE connection

. BLE gateway ll 5
Inertial sensors
"n m

FIGURA 4.2: Arquitectura de componentes de

la metodologia para la prevencién de dlceras

por presién mediante monitorizacién de cambios
posturales usando sensores inerciales

4.2. Modelo de procesamiento

En una definicién formal, un sensor D recopila datos en tiempo real
en forma de un par s; = {s;t;}, en el cual s; representa un valor
o medida dado por el sensor y t; indica el intervalo de tiempo. Por
lo tanto, el flujo de datos obtenido por el dispositivo se define por
Sp = {%,...,sﬁ-,...,a; en esta metodologfa, la aceleracién esta
definida en tres ejes (X, y, z), a partir de tres tipos de flujos de datos
Sx, Sy, Sz para cada sensor inercial y dispositivo portatil. Los datos
recopilados se filtran para eliminar el ruido mediante un filtro de
redondeo exponencial, que genera una prediccién equivalente a un

filtro de Kallman con un rendimiento més répido [71].

Si=wsi+(1-w)s—1 4.1)
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Por otra parte, la segmentacion temporal es definida por el tamafio de
la ventana L, seleccionando la medida més relevante y reciente S; y
aplicandola segtin [43] [22]. Las medidas relevantes y redondeadas S’
se agregan usando la funcién Ty (Sp, t«), cuyo valor se define por la

caracteristica Ty de los sensores inerciales Sp en tiempo actual ..

5
Ti(Sp, ts) = st t —ti < Lt > t; (4.2)
Si

De este modo, partiendo de un conjunto de sensores S = {S;,...,Sn}
y un conjunto de funciones de agregacion representadas en la formula
T ={Ty,...,Ts}, se definié un namero total de caracteristicas N x M

para describir el sensor en cada punto dado de ¢..

Tl(Sl, t*), cey T]'{SZ', t*},. . .,TM{SN, t*} — L(t*), (43)

Aqui, L(t*) define un valor discreto L = {Ly,...,L;} y L; identifica

una postura.

Esta metodologia se enfocd en la clasificaciéon de las siguientes
posturas del paciente: supino, reclinado, lateral izquierdo, lateral
derecho, sentado, caminando (para aquellos pacientes que tienen

movilidad) e inactivo Idle (no etiquetado).

Finalmente, las caracteristicas y etiquetas definidas previamente se
utilizan para entrenar a un clasificador. En esta metodologia, se
evaltan los siguientes clasificadores: K vecino més préximo, Naive

Bayes, maquinas de vectores de soporte y drbol de decisién, usando
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los lenguajes de programacion Java y C ++ [43], [22], lo que permite la

implementacién en placas miniatura o dispositivos moéviles.

4.3. Evaluacion

En esta secciéon se presentan los resultados del estudio de caso.
El desempefio de los clasificadores (precisién, Recall y F1-Score) se
evalta utilizando la validacion cruzada de dejar a un participante

fuera en dos configuraciones:

(A) La prueba se determina mediante datos inerciales y etiquetas de
un participante dado, y el modelo de entrenamiento se compone solo
por datos inerciales y etiquetas que no incluyen la tabla del sujeto
objeto de esta investigacion (estrictamente, se deja uno fuera, ver

tablas 4.1y 4.2).

(B) La mitad de los datos inerciales del participante se
incluyen en el conjunto de entrenamiento para implementar la
adaptacién/personalizacion del modelo, lo que se conoce como

modelo adaptado (ver tablas 4.3 y 4.4).

A continuacién, se presentan las pruebas experimentales con
casos reales que permitieron evaluar los enfoques de aprendizaje
automatico y validar la estimacién de la posicion a partir de un

estudio de caso desarrollado con cuatro participantes.

4.3.1. Entrenamiento usando Leave-One-Out

En esta seccion se presentan los resultados de la configuracién

experimental, sin incluir la personalizacion del usuario en el
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aprendizaje. Es decir, se utilizan como entrenamiento los datos de
otros usuarios y se evaltian los datos invisibles del usuario de prueba
(cualquier dato para las escenas del caso de este usuario se incluye en

el aprendizaje).

Ademads, se presentan los resultados de dos clases adicionales,
caminando e inactivo, aunque no son tan importantes para monitorear
las UPP, ya que el tiempo empleado en estas clases no requiere

cambios de posicién dentro de los protocolos de prevencion.

4.3.2. Modelo adaptativo entrenado

En esta seccion se detallan los resultados del montaje experimental,
incluyendo uno de los dos casos repetidos por el participante
en el entrenamiento. De este modo, el aprendizaje incluye la
personalizacién de los datos inerciales y posturas para el usuario
de prueba antes de la evaluacién. En la tabla 4.1 se muestran los
resultados para clasificar siete posturas propuestas. Adicionalmente,
a los resultados se adicionan dos clases (caminando e inactivo), como

se observa en la tabla 4.2.

Prueba A: Sin personalizacién

En la tabla 4.1 4.2 se muestran los resultados sin personalizacién de
datos inerciales y etiquetas para clasificar siete posturas, dejando por
fuera el participante que se evalta, agregando las clases caminando e

inactivo.
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SVM NB C45 KNN

Class Pre  Recall F1 Pre  Recall F1 Pre  Recall F1 Pre  Recall F1
Inactivo 0653 0345 0451 0711 0420 0528 0695 0224 0339 0654 0507 0571
Supino 0507 0.657 0572 0697 0724 0710 0366 0351 0358 0547 0485 0514
Reclinado 0514 0581 0545 0658 0657 0657 0264 0434 0328 0720 0656 0.687
Ladolzq 0608 0932 0736 0.644 0959 0771 0183 0850 0302 0652 0934 0768
LadoDer 0959 0956 0958 0779 0959 0860 0769 0949 0849 0891 0955 0922
Sentado 0727 0883 0797 0969 0945 0957 0382 0602 0467 0662 0864 0750
Caminando 0896 0740 0810 0977 0953 0965 0927 0861 0893 0852 0731 0787
AVG 0702 0791 0736 0787 0.866 0.820 0482 0.675 0533 0721 0.771 0.738

TABLA 4.1: Resultados sin personalizacién para las

siete posturas, incluyendo caminando e inactivo,

agrupados segin cuatro clasificadores: SVM, NB,

C4.5, KNN
SVM NB C45 KNN

Class Pre  Recall F1 Pre  Recall F1 Pre  Recall F1 Pre  Recall F1
Supino 0847 0557 0672 0883 0664 0758 0873 0437 0583 0456 0407 0.430
Reclinado 0507 0657 0572 0697 0724 0710 0366 0351 0358 0471 0467 0469
Ladolzqg 0514 0581 0545 0658 0657 0657 0264 0434 0328 0709 0635 0.670
LadoDer 0608 0932 0736 0644 0959 0771 0183 0850 0302 0643 0876 0.741
Sentado 0959 0956 0958 0779 0959 0860 0769 0949 0849 0803 0913 0.855
Caminando 0727 0.883 0797 0969 0945 0957 0382 0.602 0467 0495 0760 0.600
AVG 0694 0761 0713 0772 0818 0786 0473 0.604 0481 059 0.676 0.627

TABLA 4.2: Resultados sin personalizacién,

agregando movimiento (caminar)

Prueba B: Con personalizacién suave

En las tablas 4.3 se muestran los datos de los participantes que estan

incluidos en el modelo de entrenamiento con personalizacién suave

para siete posturas, en la cual se evalta la mitad de las muestras de los

datos inerciales del participante para implementar la personalizacién

suave del modelo.

SVM NB C4.5 KNN

Class Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1

Inactivo 0.447 0495 0470 0.762 0.417 0539 0.856 0.238 0.372 0.757 0.761 0.759
Supino 0976 0903 0938 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.796 0.961 0.871
Reclinado 1.000 0.883 0.938 0.999 0945 0971 0.115 1.000 0.206 1.000 0.946 0.972
Lado Izq 1.000 0.819 0.900 1.000 0.940 0.969 0.000 0.000 0.000 0.999 0.979 0.989
Lado Der 1.000 0.888 0.940 1.000 0.964 0.982 0.057 0.877 0.107 1.000 0.944 0.971
Sentado 0973 0916 0944 1.000 0.964 0.981 0.000 0.000 0.000 0.982 0976 0.979
Caminando 0.447 0495 0470 0977 0955 0966 0934 0969 0951 0964 0.886 0.923
AVG 0.899 0.817 0.855 0.829 0.795 0.812 0.184 0474 0.211 0957 0949 0951
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SVM NB C4.5 KNN
Class Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1
Supino 0.808 0.980 0.886 0.872 0576 0.694 0.924 0359 0517 0.888 0.862 0.875

Reclinado 0988 0.949 0968 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.0000 0.796 0.961 0.871
Lado Izq 1.000 0938 0.968 0.999 0945 0971 0.115 1.000 0.206 1.000 0.946 0.972
Lado Der 1.000 0.900 0.948 1.000 0.940 0.969 0.000 0.000 0.000 0.999 0.979 0.989
Sentado 1.000 0940 0.969 1.000 0964 0.982 0.057 0.877 0.107 1.000 0.944 0.971
Caminando 0.986 0956 0971 1.000 0964 0.981 0.000 0.000 0.000 0.982 0.976 0.979
AVG 0964 0944 0952 0.812 0731 0766 0.183 0373 0.138 0944 0.945 0.943

TABLA 4.4: Resultados con personalizacién
adicionando las clases inactiva y caminando

SVM NB C4.5 KNN
Class Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1
Inactivo 0.447 0495 0470 0.762 0417 0539 0.856 0.238 0.372 0.757 0.761 0.759
Supino 0.808 0.980 0.886 0.872 0.576 0.694 0.924 0.359 0.517 0.888 0.862 0.875

Reclinado 1.000 0.883 0.938 0.999 0945 0971 0.115 1.000 0206 1.000 0946 0.972
Lado Izq 1.000 0938 0968 0.999 0945 0971 0.115 1.000 0206 1.000 0946 0.972
Lado Der 0959 0956 0958 0.779 0.959 0.860 0.769 0.949 0.849 0.891 0.955 0.922
Sentado 0959 0956 0958 0.779 0.959 0.860 0.769 0.949 0.849 0.803 0913 0.855
Caminando 0.986 0.956 0.971 1.000 0.964 0.981 0.000 0.000 0.000 0.982 0976 0.979
AVG 0.447 0495 0470 0977 0955 0.966 0934 0.969 0.951 0.964 0.886 0.923

TABLA 4.5: Resultados finales con personalizacién

Prueba B: Con personalizacién media

En la tabla 4.4, de la misma forma que en la tabla anterior, se tiene
en cuenta la mitad de los datos inerciales de los participantes estan
incluidos en el modelo de entrenamiento. Se muestran los datos de los
participantes con personalizacién, usando datos de los participantes,
en la siguiente tabla se adicionaron las otras dos clases: caminando

con personalizacién media del participante.

Prueba B: Con personalizacion fuerte

En la tabla 4.5 se muestran los resultados finales, segtin cada caso
de los cuatro clasificadores utilizados, incluyendo todos los datos
inerciales de participante de las siete posturas adicionando las clases

caminar e inactivo.
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En la figura 4.3 se pueden observar los tiempos y frecuencias de
cada postura. Ademas, las figuras 4.4 y 4.5 presentan la matriz de
confusién de la configuracién para el clasificador SVM, incluida la

personalizacién.

s b
Lado Decubito
(\ derecho  supino s
=0 =—1o
Lado
Sedestacion izquierdo
Lado
Sedestacion derecho
=19 19
Decubito Decubito
supino supino

Lado
izquierdo JJJ} Sedestacion

Sedestacion  Sedestacion

FIGURA 4.3: Reloj que indica tiempos de frecuencia
sobre el cambio de postura [97]
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FIGURA 4.4: Matriz de confusion para el clasificador

SVM con personalizacién. Se definen siete posiciones:

(a) inactivo, (b) en decubito supino, (c) reclinado, (d)
izquierda, (e) derecha, (f) sentado y (g) caminando
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FIGURA 4.5: Matriz de confusién para el clasificador

SVM con personalizacion. Se definen siete posiciones:

(a) inactivo, (b) en dectbito supino, (c) reclinado, (d)

izquierda, (e) derecha, (f) sentado y (g) se incluyen
caminando e inactivo

Teniendo en cuenta los resultados de la tabla 4.5, se identificaron SVM
y KNN como los clasificadores adecuados para inferir la posicién del
cuerpo del usuario con un F1 mds cercano a 0.95. Ademds, se observd
que la mejor clasificacién se desarrolla mediante la personalizacién
fuerte, lo que significa que es importante incluir algunos datos de
entrenamiento del sujeto que estd siendo objeto de la investigacion

para mejorar el desempefio de la precision.

Por otra parte, los clasificadores de drbol de decisiéon se excluyeron
de la comparacién, ya que pueden resultar enfoques pobres para
ser utilizados con sensores inerciales, debido a su limitacién para

manejar atributos no discretos [12].
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Finalmente, la discriminacién entre inactivo y caminando disminuye
ligeramente el rendimiento. Esta distincion, sin embargo, no es
relevante para el caso de prevenciéon de las tlceras por presion; por
lo tanto, un conjunto 6ptimo de actividades objetivo viene a ser el

conjunto reducido.

Los resultados sugieren que se debe establecer un plan de cuidados
para cada tipo de paciente segtn el nivel de la herida. Este plan
debe desarrollarse en colaboracién con los cuidadores en cuanto se
complete su evaluacién, y se debe actualizar siempre que haya un
cambio en el estado médico del paciente o cuando la herida no
progrese hacia la cicatrizacion. En el manejo de lesiones por presién
las estrategias también deberian personalizarse, teniendo en cuenta
las actitudes, creencias, cultura, necesidades diarias y preferencias

personales del paciente.

Ademas, es fundamental la comunicacién del equipo profesional
y el paciente para que asi este se empodere, ayude en su propia

recuperacion y se adhiera a su plan de cuidados.

4.4. Fortalezas y limitaciones

En esta investigacion se ha presentado una metodologia para la
prevenciéon de UPP, proponiendo una solucién que consistia en
dos sensores inerciales ubicados en el tobillo y el hombro, para
proporcionar una estimacion precisa de la orientaciéon corporal de un

paciente.
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Los cambios de postura son considerados en ese sentido como
el principal mecanismo de prevencién, demostrdandose que son
necesarios y suficientes para evitar la aparicion de tlceras por
presion. A continuacién se presentan algunas de las fortalezas de la

implementacién en un entorno del mundo real:

= Esta metodologia permite proporcionar a los cuidadores
un continuo monitoreo en tiempo real de la posiciéon del
cuerpo, reduciendo asi el esfuerzo necesario gracias al control

automatico.

» La evaluacién de diferentes enfoques de clasificacién muestra
que SVM y KNN proporcionan mejores resultados en la
determinacién de la posicién del paciente, de acuerdo con los
datos recopilados, la alta competencia y el disefio inherente para

trabajar con atributos numéricos.

= Se implementa la personalizacién, incluyendo algunos datos
del paciente objeto de estudio. Esto aumenta notoriamente la

precision y el rendimiento de recuperacion.

= Se destaca la novedad de este trabajo, basado en la propuesta
de uso de sensores inerciales para monitorear a los pacientes a
través de una metodologia que determina la posicién en tiempo

real de manera automaética.

Las limitaciones de esta metodologia se determinan por el uso de

sensores comerciales no adecuados con las siguientes desventajas:
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Invasivas, se requiere la utilizaciéon de microsensores inerciales

no invasivos.

= Los dispositivos tienen una bateria de 8 horas, las cuales deben

ser recargadas en tiempos muy cortos.

= No se calcula la prioridad de los cambios posturales

fundamental para el monitoreo.

= No genera recordatorios en cuanto el grado de prioridad del

cambio de postura alcanza un umbral configurable.

En el capitulo 5 se abordara el uso de sensores inerciales adheridos a
la ropa, textiles, que describen la orientacién de los pacientes y son
instalados en zonas corporales de forma no invasiva, con el objeto
de usarlos en estudios de caso con pacientes reales para evitar la
aparicion de tlceras por presion. Ademads, se incluirdn las reglas
lingiifsticas y la configuracién de las alertas segun la frecuencia que
necesita cada paciente y cada posicién. Esta metodologia es capaz de
prevenir las UPP evaluando el riesgo y la movilidad del paciente,
ayudando a que los hospitales sean més eficientes y optimizando el

tiempo de las enfermeras y del personal de cuidado.
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Capitulo 5

Nueva metodologia para la
clasificacion de cambios
posturales en textiles

sensorizados

En esta seccién se presenta la segunda metodologia de esta tesis
doctoral para para la clasificacién de posturas en cama. Se integra
un enfoque basado en légica difusa para calcular la prioridad
de cambios posturales. Asi, los principales componentes de esta
propuesta refieren a: i) sensores inerciales adheridos a la ropa, que
describen la orientacién de los pacientes y son instalados en zonas
corporales de forma no invasiva; ii) un modelo basado en datos para
el reconocimiento de las posturas, que segmenta los datos inerciales
y la clasificacién de las posiciones; iii) un enfoque basado en légica

difusa, que calcula la prioridad de los cambios posturales para cada
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zona corporal de acuerdo con un protocolo definido y con el tiempo
transcurrido desde la anterior postura en cama; y iv) un recordatorio
para avisar a los cuidadores cuando el grado de prioridad del cambio

de postura alcanza un umbral configurable.

5.1. Arquitectura

En la Figura 5.1 se muestra la arquitectura de los componentes

descritos para este enfoque, que se detallan a continuacion.

data processing classification

+ features Gl
postures
. muEm
f_ , = i
||l |'II
|:| | / IL real-time data O :
\/ ]
a0 priority of postural
clothing atiachad knowledge-based fuzzy B LIy
inertial sensors approach zones

FIGURA 5.1: Arquitectura y componentes: i) sensores
inerciales adheridos a la ropa, ii) modelo de datos
para el reconocimiento de posturas, iii) aplicacién
del conocimiento difuso para calcular la prioridad de
los cambios posturales para las zonas del cuerpo, y
iv) configuracién de un umbral de tiempo para las
notificaciones a los cuidadores

5.1.1. Sensores inerciales adheridos a la ropa:

En esta seccion se describen los microsensores inerciales propuestos
para detectar posturas, los cuales se adhieren a la ropa de los pacientes
de forma no invasiva. Para ello se ha seleccionado el dispositivo

descrito en la referencia ! [93], por sus especificaciones: ligero (peso

ITactigon ONE device https:/ /www.thetactigon.com /products /
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del dispositivo: 2.5 g, y de la bateria: 6.3 g) y pequefio (5.0 x 1.67 x
0.56 cm). Ademas, el precio asequible (78 €), asi como su caracteristica
de SDK abierto, que permite codificar la placa para la configuracién
completa (frecuencia de muestreo, comunicacién, sensores), fueron
importantes factores adicionales a tener en cuenta en la selecciéon del
dispositivo. Para esta investigacion, se adhirieron tres dispositivos
Tactigon ONE a la tela exterior de dos calcetines y una camiseta del
paciente, para identificar las diferentes posturas adoptadas por este
durante un periodo de tiempo especifico, como se describe en la figura
5.2. Los datos de aceleracion y del giroscopio de las placas se envian
a través de Bluetooth Low Energy (BLE), con una frecuencia de 20

muestras por segundo.

FIGURA 5.2: Tactigon ONE: izquierda), sensor inercial

integrado en la placa; centro y derecha), Tactigon

adherido a los calcetines y la camiseta del paciente,
respectivamente.

5.1.2. Modelo basado en datos para el reconocimiento de

posturas en cama

En primera instancia, se hizo uso del sensor s, recopilando los datos
en tiempo real en forma de un par 5; = {s;,t;}, donde s; representa

una medida dada y t; el tiempo, respectivamente. Por lo tanto, el
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flujo de datos del sensor s estuvieron definido por S; = {3g,...,5}.
En esta investigacion en especifico, se realizé la representacién del
dispositivo inercial en tres ejes (x, y, z), proporcionando tres flujos
de datos Sx, Sy, Sz, correspondientes a los datos de aceleracién y de
giroscopio de cada dispositivo inercial. A continuacién, se defini6
la segmentaciéon temporal mediante un tamafio de ventana W [10],
con el fin de adicionar las muestras 5; por una funcién determinada
Ti(Ss, t*). Finalmente, el valor de agregacion se defini6 a partir de una

caracteristica T; de los sensores inerciales S; en un tiempo dado t*.

5
Ty(Ss, t*) =Jsit" —ti > W, t" < t; (5.1)
Si

A partir de un conjunto de sensores S = {Sy,...,S;,.. .,S‘S|} y un
conjunto de funciones de agregacion T = {Tl,...,Tt,...,T|T|}, se
definié6 un namero total de caracteristicas |S|x|T|, que describen el
segmento de datos del sensor W para cada punto de tiempo dado
t* [34]. Dado que el modelo se basé en un enfoque supervisado de
los datos, las caracteristicas que describen los sensores inerciales estan

asociadas con una etiqueta L(t*) para cada punto de tiempo t*:

Tl(Sl,t*),. . .,Tt(Ss,t*),. .. T|T|(S‘S‘,t*) — Ll(t*) (52)

Aqui, L;(t*) define un valor discreto para cada punto de tiempo
t* entre L = {Ll,...,Ll,...,L|L|}, que hace referencia a una
postura especifica para pacientes en cama. En esta investigacion se

clasificaron seis posturas para la prevencion de tlceras por presion:
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supino, izquierda, derecha, semi sentado, supino con la pierna
derecha doblada y supino con la pierna izquierda doblada, las cuales
representan posturas comunes en cama para fines de evaluacion,

descritas en la figura 5.3 [66].

2 & »

o]

FIGURA 5.3: Clasificacién de posturas de pacientes
en cama para la prevenciéon de tlceras por presion
(de izquierda a derecha): supino, izquierda, derecha,
semi sentado, supino con la pierna derecha doblada y
supino con la pierna izquierda doblada

Finalmente, las caracteristicas y etiquetas previamente definidas se
usaron para entrenar los clasificadores basados en datos. Entre
el amplio espectro de modelos se estudiaron principalmente los
clasificadores ligeros y eficientes, que permitieron la capacitaciéon
y la evaluacién en microplacas, en tiempo real y en entornos de
computacién de niebla [56]. Especificamente, en esta investigacion
se evaluaron tres clasificadores:K vecinos més cercanos, maquina de
vectores de soporte y arbol de decisién, los cuales proporcionaron el
mejor rendimiento en la clasificaciéon de posturas a partir de sensores

inerciales [66].
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5.1.3. Método difuso basado en el conocimiento para calcular

la prioridad de los cambios posturales

En este apartado se describe en profundidad el método difuso
basado en el conocimiento, para calcular la prioridad de los cambios
posturales a partir de un protocolo definido por expertos, definido
mediante un conjunto de posturas L y cambios posturales en un

intervalo de tiempo T.

Como primera medida, se identificaron las posturas de los pacientes
en cama L;, asociadas con una o mds zonas del cuerpo

Z={Z,...,Z;...,Z)Z|}, apartirdela funcién uz : {Zx L — [0,1]},
la cual determiné el grado de presién sobre estas zonas entre 0 y 1.
Por ejemplo, para la zona del cuerpo Z; = omoplato y las posturas en
cama Ly = Supino, Ly = Semisentado, L3 = PosicinLateral se defini6
la siguiente funcion: puz(Z1,L1) = 1,uz(Z1,L2) = 0,5,uz(Z1,L3) =
0; teniendo en cuenta que las posturas se adoptan por un periodo
de tiempo especifico t*, y que estas afectan una zona particular
del cuerpo, segin el grado de presiéon que se ejerce sobre esta, la

representacion de la funcioén es la siguiente: Z,(t*) = U%I Zo(Li(t9)).

En segundo lugar, se aplic6 ventanas temporales difusas (Fuzzy
Temporal Windows - FTW) y agregacién temporal difusa [61] para
calcular el nivel de presién ejercido en una zona especifica del cuerpo
Z.(t)) durante un periodo dado de tiempo, desde las marcas de
tiempo anteriores # a la hora actual t*. Los FTW se describieron
directamente, de acuerdo con la diferencia entre la hora actual t* y

las marcas de tiempo anteriores t, asi: At} = t* — t/, mediante la
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funcion g () [62]. Un FTW T; dado puede definirse por cuatro
valores TS (TKI, Tk,, Tk,, Tk,) que determinan una funcién trapezoidal

[61], como se detalla a continuacién:

Representacién de ventanas temporales difusas usando funciones

de pertenencia trapezoidal

Cada FTW T se describe mediante una funcién trapezoidal basada en
el intervalo de tiempo desde un tiempo anterior #/ a la hora actual t*:
Ti(AH)[lh, I, I3, 14] y un conjunto difuso caracterizado por una funcién
de pertenencia cuya forma corresponde a una funcién trapezoidal.
Las funciones de pertenencia trapezoidal conocidas se definen por un
limite inferior /1, un limite superior Iy, un limite de soporte inferior

I, y un limite de soporte superior I3 (referirse a la ecuacion (5.3)):

0 x<h
(x—h)/(b—h) h<x<l
TS(x)[lh, 12, 13,14) = < 1 L<x<I (5.3)
(la—x)/(la—13) B<x<ly

0 l4§x

En términos concretos, se propone un FTW que cubre dos intervalos
de tiempo T para cambios posturales, y cuya funcion esta definida

por: prany) = T5(0,0,T,2T).

La posicién adicionada se representa por la funcién Z, U T, la cual

describe la zona del cuerpo Z, dentro de la ventana temporal Tk. Esta

82



Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

funcién se calcul6 utilizando un promedio ponderado difuso [32], que

se detalla a continuacién:
Agregacién de ventanas temporales difusas

Para una zona corporal determinada Z, y ventana temporal borrosa
Ty, se define la agregacion difusa Z, U Ty en un tiempo actual

determinado t* como:

Z. N Te(t*) = Z,(V) N T(AF), At =t — 1/ (5.4)

H<t*
Z:UT(t") = |J Z:NT(t) (5.5)
ti

Utilizando la media ponderada [61] como operacién para modelar la
t-norma y la co-norma, obtenemos:
1 et <t*

Y Z.(Y) x Ti(A¥) € [0,1]  (5.6)

Etf<t* Tk(At]) =

Esto se propone como una representacién adecuada para sensores
de alta frecuencia de muestreo [61]. La posicién temporal se definié
como Z, U Ty(t*), para cada punto de tiempo t*. En la figura 5.4 se
muestra un ejemplo de la posicién afiadida de las zonas corporales
Zy = hombro 'y Zy = cadera izquierda/derecha, dentro del FTW T; =
TS(0h,0h,2h,8h) por minuto t*, durante una linea de tiempo de 24
horas, utilizando un protocolo basico de posturas que se cambian en
intervalos de dos horas supino — lateral derecho — semisentado —

lateralizquierdo
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[ Set of postures exchanged in a time interval of 2 hours

= Right lateral = Fowler ™ Left lateral ® Supine

8h-10h 10h-12h 12h-14h 14h-16h

Relation of body zones and postures ] [ long-term evaluation J
Ly
A *
Lot Right Fuzzy Temporal Window Tk (t )
Degree Supine |lateral |Fowler [lateral 2 1 T o
Gluteus 0.5 1 & 09 27
Heel 1 0.5 © a;
Z Shoulder 1 0.5 5
Z | [Left hip 1 At? hours from current time
Right hip 1
fuzzy aggregation of pressure of the body zones over
long-term
- left/right-hip - shoulder Z~ U TI.- (f* )

06
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04

TIME

degree

0 s

FIGURA 5.4: Procesamiento difuso a partir de una

secuencia bédsica de cambios posturales, para calcular

el grado de presion de agregacion de las zonas

del cuerpo: hombro y cadera izquierda / derecha,

durante dos intervalos de tiempo T de cambios
posturales.

Por dltimo, se aplic6 un cuantificador difuso Q, [112] para
proporcionar una representacién interpretable de la prioridad de los
cambios posturales para la zona del cuerpo Z,, desde el grado de
agregacion de una zona del cuerpo Z, U Ti. Se defini6 directamente
un cuantificador difuso para asociar ambos términos mediante una
funcién que pertenece a pg, : [0,1] x [0,1], y que debe cumplir los

principios de monotonia y agregacién cero [77].

Para disefiar el cuantificador difuso directamente, el experto solo
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necesita definir dos 0 mds puntos de control. Un punto de control
se define por una 2-tupla {#, Q],;}, que asocia el grado de agregacion
de la zona del cuerpo en un punto de tiempo # con el grado de
prioridad de cambio postural Qi disefiado por el experto [64]. En
aras de la simplicidad, los puntos de control fueron definidos por
el experto en un punto inicial t4 y un punto final de tiempo tg,
para verificar el cambio postural que afecta a esta zona del cuerpo,
como representaciéon del grado de prioridad minimo y madximo,

respectivamente.

Para los valores restantes del grado agregado temporal de una zona
del cuerpo Z, U Tj, una interpolacién lineal de los puntos de control
defini6 la funcién de pertenencia, para calcular el grado prioritario de

cambio postural [0, 1]. Se detalla a continuacion:

Representacion de cuantificadores difusos mediante puntos de

control

En primer lugar, calculamos el grado de agregaciéon de la zona del

cuerpo Z, U Ty en el punto del tiempo t/, obteniendo una nueva 2-tupla
Qi = {d,r} = {Z, UT(t)), Q.}.

A continuacién, una interpolacién lineal L(x, Q' ) de los puntos de
control define la funcién de pertenencia pg, = L({Z;U Te(H), Q)),
que se define a partir del dominio Z, U Ty € [0, 1] al rango de grado
de prioridad [0, 1]
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0 x < d°
Lx) = {7+ (x—d)/(r' —d') dix < d! (5.7)
1 aN < x

\

En la figura 5.5 se muestra un ejemplo del cuantificador difuso,
definido por dos puntos de control para la zona del cuerpo
cadera-izquierda y cuyos grados de prioridad se definieron al principio

y al final de la postura.
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Fowler B Leftlateral W Supine
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[ Degree of pressure in left-hip over time ]
[ Relation of point of time and priority of postural change in left-hip
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FIGURA 5.5: Cuantificacién difusa definida por dos

puntos de control: principio y final del cambio de

postura, para calcular el grado de prioridad de los

mismos para la zona del cuerpo. Ademads, se muestra

el grado de prioridad de los cambios posturales

durante un dia, que evoluciona segin los cambios
realizados por los cuidadores.
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5.1.4. Umbral configurable de cambios posturales, segin las

necesidades de los cuidadores

En la seccién anterior se describi6 el enfoque basado en logica difusa,
con el cual se puede calcular el grado de prioridad de los cambios
posturales de la zona corporal Z,, a partir de las posturas definidas
y clasificadas por los sensores inerciales para pacientes en cama.
Estos sensores proporcionan informacién interpretable y valiosa a
los cuidadores, para realizar los cambios posturales de una manera

flexible y adecuada.

Ademais, el grado de prioridad para los cambios posturales se definié
en el rango [0,1], mediante un « — cut en[0,1], para notificar al
cuidador cuando el grado de presién sobre la zona supera el umbral
aceptado. Si bien «, se puede definir para cada zona del cuerpo Z,,
en aras de simplicidad se tomé « para referirse bien sea a alguna o a

todas las zonas.

Dada la flexibilidad proporcionada por el enfoque mencionado para
calcular el grado de prioridad en los cambios posturales, la formula
« puede modificarse con el tiempo para definir un umbral mds
flexible o estricto y, por lo tanto, aumentar o reducir el tiempo entre
cambios posturales, segtin las limitaciones de tiempo del cuidador o
las necesidades del paciente. De esta manera, « ~ 0 se asocia con
el tiempo minimo recomendado, cuando el cambio postural afecta
la zona del cuerpo, mientras & ~ 1 lo hace con el tiempo méximo

recomendado.

Se observé entonces que el grado de prioridad para los cambios
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posturales estd modelado por: i) el cuantificador difuso definido
por los expertos, usando puntos de control, razén por la que existe
una relacién de interpretabilidad entre las alertas obtenidas por & y
el cuantificador difuso Q, modelado; y ii) las ventanas temporales
difusas, que definieron una agregacion a largo plazo (generalmente
en un rango de horas) del grado de presién en una zona del cuerpo.
Entonces, si por ejemplo un cambio postural se ha retrasado, el
modelo reduce el tiempo hasta el préximo cambio postural (para la

misma zona del cuerpo), ya que el umbral a se alcanz6 antes.

En la seccién sobre modelado de protocolos posturales heterogéneos
en cama se detallan varias etiquetas posturales que se han modelado

utilizando la metodologia descrita.

5.2. Evaluacion

En esta seccion se describen los resultados de un conjunto de datos
y tres protocolos de cambio postural para la prevenciéon de UPP,

modelados bajo este enfoque.

5.2.1. Evaluaciéon del reconocimiento de la postura en la

cama mediante sensores inerciales conectados a la ropa

En primer lugar, se evalu6 el reconocimiento de las posturas en cama
mediante sensores inerciales conectados a la ropa de los participantes.
El desarrollo experimental de este estudio de investigaciéon tuvo lugar
en el Centro de Estudios Avanzados en Tecnologia de la Informacién

y de la Comunicacién (CEATIC), de la Universidad de Jaén, Espafia.
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Los tres dispositivos Tactigon ONE se integraron en los calcetines
y la camiseta de los 7 participantes del proyecto de investigacion,
3 hombres y 4 mujeres, estudiantes de la Universidad de Jaén,
con una edad promedio de 24.75 afos, una altura promedio de
1.68 m y un peso promedio de 73 kg. Durante el experimento,
dos profesionales de Neurobase (clinica de neuro-rehabilitacion)
participaron en la recopilacién de datos e indicaron a las personas
el protocolo de cambio postural para la prevencién de las tlceras
por presion. Los participantes firmaron voluntariamente el formulario
de consentimiento informado, mediante el cual aceptaron compartir
sus datos, ademds de comprender los objetivos, posibles riesgos,
procedimientos y beneficios de este tipo de investigaciéon. Los
resultados de este estudio se publican tnicamente con fines
académicos, razén por la cual se han omitido los nombres y datos

personales de los participantes.

En este estudio de caso, como ya se dijo, se usaron sensores conectados
en la ropa para identificar seis posturas diferentes en cama: supino,
izquierda, derecha, semi sentado, supino con la pierna derecha
doblada y supino con la pierna izquierda doblada, las cuales se
detallan en la figura 5.3. Para fines de evaluacién, se reunieron dos
conjuntos de datos de acuerdo con las seis posturas en cama para cada
participante, registrando aproximadamente 10 minutos por postura y

1 hora por participante.

Para este andlisis se recolectaron més de 500 000 muestras de sensores
inerciales, mientras que un observador externo etiquet6 y cronometrd

las posturas. El conjunto de datos se encuentra disponible en acceso
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abierto en el siguiente enlace °.

Los datos de los dispositivos inerciales se agruparon en segmentos de
2.5 segundos [66] y las funciones de agregacion propuestas fueron:
valores maximos, minimos, promedio y desviaciéon estdndar [34].
Se hizo uso de tres clasificadores: K-vecino mas préximo, arbol de
decisién y maquina de vectores de soporte, los cuales también fueron

evaluados.

5.2.2. Prueba A - Aprendizaje Personalizado

Se llevaron a cabo dos métodos de evaluacién. Primero, una
evaluaciéon basada en aprendizaje personalizado, donde solo se usé un
conjunto de datos por participante para el entrenamiento y pruebas.
En este caso se usé un conjunto de datos para el entrenamiento y el
otro para las pruebas (se recopilaron dos conjuntos de datos con seis
posturas en la cama para cada participante) como se observa en la
tabla 5.1 las métricas de precisiéon (P), Recall (R) y F1-Score (F1) en

evaluacion de datos con aprendizaje personalizado.

5.2.3. Prueba B - Evaluacién basada en participante invisible

El segundo método de evaluacién consistié en el andlisis de una
evaluacion basada en participante invisible, para comparar las
capacidades de aprendizaje y entrenamiento del modelo, utilizando
datos invisibles para cada participante. Se usaron dos conjuntos de
datos por participante como datos de prueba, mientras que los otros

conjuntos de datos para el resto de los usuarios se usaron como datos

2Conjunto de datos de posturas en la cama para la prevencién de tlceras por
presiéon usando sensores inerciales conectados a la ropa https://bit.1ly/38Nm7Sz
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SVM kNN J48
Fl-sc| P R F1 P R F1 P R
S1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.37 | 0.33 | 0.41
S2 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.59 | 0.66 | 0.54
S3 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.49 | 0.63 | 0.40
54 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.55 | 0.66 | 0.47
S5 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.36 | 0.33 | 0.41
56 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.60 | 0.66 | 0.55
S7 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.61 | 0.52 | 0.74
Average | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.51 | 0.54 | 0.50

TABLA 5.1: Meétricas de precisién (P), Recall (R) y
F1-Score (F1) en evaluacién de datos con aprendizaje
personalizado

de entrenamiento. En la tabla 5.2 se muestra las métricas de precisiéon
(P), Recall (R) y F1-Score (F1) con aprendizaje de participante invisible

en la evaluacion de datos.

SVM kNN J48
Fl-sc| P R F1 P R F1 P R
S1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.99 | 1.00 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 1.00
S2 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.85 | 1.00 | 0.75
S3 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.97 | 1.00 | 0.94
54 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 1.00
S5 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.87 | 0.83 | 0.93
S6 097 | 1.00 | 0.94 | 0.99 | 1.00 | 0.99 | 0.96 | 1.00 | 0.93
S7 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.99 | 1.00 | 0.99 | 0.69 | 0.65 | 0.74
Average | 0.99 | 1.00 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.91 | 0.87 | 0.90

TABLA 5.2: Meétricas de precisiéon (P), Recall (R)
y Fl-Score (F1) con aprendizaje de participantes
invisibles en la evaluacion de datos.
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Tanto para el aprendizaje personalizado como para el no
personalizado, se realiz6 una validacién cruzada dejando a un
participante fuera, obteniendo los resultados descritos en las tablas
51 y 5.2. Ademas, la matriz de confusién para cada evaluacién y

clasificador se describe en la figura 5.6, 5.7, 5.8,5.9,5.10,5.11.

s ¢ R ~ 2% %

0.30

[1eakf] 1s2nieYy

FIGURA 5.6: Matriz de confusién: SVM-Support
Vector Machine con aprendizaje personalizado
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[1eakf1] 1S2MIRY

0.05

FIGURA 5.7: Matriz de confusiéon: KNN con
aprendizaje personalizado

Ky ¢ R £ 2% Sk

[1eakf1] 152/n1RY

0.05

0.00

FIGURA 5.8: Matriz de confusion: C4.5 Decision Tree
con aprendizaje personalizado
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r0.35

- 0.30

[1eaka] 1s2niey

FIGURA 5.9: Matriz de confusiéon: SVM Support
Vector Machine con aprendizaje del participante
invisible en la evaluacién de datos

F0.35

- 0.30

[1eakfa] 1s2niRy

FIGURA 5.10: Matriz de confusiéon: KNN K-vecinos
més préximos con aprendizaje del participante
invisible en la evaluacién de datos
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0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

[4eakf1] 3s2niey

0.10

0.05

0.00

FIGURA 5.11: Matriz de confusiéon: C4.5 Arbol de
decision con aprendizaje del participante invisible en
la evaluacién de datos
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5.2.4. Modelo basado en conocimiento - Protocolos

Modelado de protocolos posturales heterogéneos en la cama

Posteriormente, se implementaron tres protocolos de cambios

posturales heterogéneos bajo el enfoque de l6gica difusa propuesto

en este trabajo. Se sigui6 la misma metodologia para los protocolos, lo

cual se describe a continuacion:
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Se defini6 un conjunto de posturas L y una secuencia de
cambios posturales dentro de un intervalo de tiempo T para

cada protocolo.

El conjunto de zonas corporales Z se relacion6 con cada postura

L; por un grado de presién.

FTW, con un tamafio de dos intervalos de tiempo, cubrié una
evaluaciéon a largo plazo de los cambios posturales, a fin de

calcular la presién de la zona corporal a lo largo del tiempo.

Se defini6 un cuantificador difuso Q,, para determinar el grado
de prioridad de interpretacién de los cambios posturales para

cada zona del cuerpo.

Se estableci6 un umbral configurable «, para notificar y
recordarle al cuidador el cambio de la postura del paciente de

acuerdo con sus necesidades.
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Modelo A: protocolo postural basico con intervalos de tiempo de

cambio de dos horas

En primer lugar, se definié un protocolo postural bésico por cuatro
posturas en la cama: dectbito lateral izquierdo, supino, dectbito
lateral derecho y semi sentado, que se cambiaron en intervalos de dos

horas [33].

Cada postura se asocié con las zonas corporales de los pacientes
(hombro, talones, glateo, cadera izquierda y cadera derecha) por un
grado de presiéon Z,, junto con las posturas y el ciclo de cambios
posturales. Luego, dos puntos de control fueron definidos por el
experto, al principio t4 y al final del tiempo tg, para cambios
posturales de dos horas de duracién, lo cual determina el grado de
prioridad Ql del cambio postural para zonas del cuerpo {Q2 =

0,Q8 =0,8}.

De esta manera, el umbral de notificacién para los recordatorios se
establecié en w — cut = 0,8 para todas las zonas del cuerpo, alertando a
los cuidadores cada dos horas si no cambiaban la postura del paciente.
En la figura 5.12 se muestra la configuraciéon completa para este
protocolo postural y un ejemplo de prioridad de grado de los cambios

posturales durante un dia.
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0.8 o <
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8 0.4
iy
° 0.2
0
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FIGURA 5.12: Protocolo postural bésico para cuatro
posturas en la cama en intervalos de dos horas

Modelo B: protocolo postural dindmico con intervalo de tiempo de

cambio

adaptativo

En segundo lugar, se definié un protocolo dindmico, de forma tal que

el tiempo transcurrido para los cambios posturales puede extenderse

parcialmente a cuatro horas [87] [49].

En este

la secci

modelo se usaron las mismas posturas y zonas corporales de

6n anterior, si bien, para facilitar el suefio del cuidador, los

cambios posturales en la noche (desde las 00:00 h hasta las 08:00 h)

se extendieron a cuatro horas, mientras se mantenian en dos horas
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durante el dia (desde las 08:00 h hasta las 24:00 h). Para modelar
este protocolo adaptativo se definié un tercer punto de control tC,
en el punto final de los cambios posturales de cuatro horas, con el
grado de prioridad méaxima del cambio postural Q¢ = 1, obteniendo

{Q4 =0,Q8 =0,8,Q% = 1,0}, para aplicar durante la noche.

Como forma de simplificar las tareas para los cuidadores, el umbral
de notificacién configurable de los recordatorios se establecié en & —
cut = 0,8 durante el dia y « — cut = 1,0 por la noche, a fin de permitir
recordatorios dindmicos del modelo de légica difusa para cambios
posturales entre 2 y 4 horas, respectivamente. Se identific6 ademds
que los cuidadores pueden establecer « — cut in[0,8,1] para calcular

recordatorios progresivamente de 2 a 4 horas.

La configuracién de los pardmetros de este modelo, junto con un
ejemplo de grado de prioridad para los cuatro cambios posturales en

la noche, realizado durante dos dias, se muestra en la figura 5.13.
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FIGURA 5.13: Protocolo dindmico para extender el
intervalo de tiempo de cambio de dos horas durante
el dfa a cuatro horas por la noche
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Modelo C: protocolo postural para prevenir la presién sobre las

zonas lesionadas del cuerpo

En tercer lugar, se presenta un modelo adaptado para prevenir la
presion sobre las zonas lesionadas del cuerpo [117]. Entre las UPP, el
sacro y los talones fueron los lugares mas afectados. Como el uso de
sensores inerciales conectados permite determinar la orientaciéon de
las zonas del cuerpo, cuando estdn ubicadas de manera apropiada, es
posible el monitoreo particular de las dreas lesionadas. Para mostrar
el reconocimiento de la orientacién de la zona del cuerpo, en este
trabajo se evaluaron las siguientes posturas adicionales en la cama:
supino con pierna derecha doblada y supino con pierna izquierda

doblada[79].

En este contexto, se describe un escenario en el que el paciente
sufre una UPP emergente en el talon derecho. En este caso, la
postura supino con pierna derecha doblada por flexién de rodilla
evita la presion sobre el 4rea lesionada [25]. Entonces, en este
modelo adaptado, la postura cldsica supino se reemplaza por supino
con pierna derecha doblada, para proteger el taléon derecho de la
presion causada por las posturas descritas en secciones anteriores.
Este pequefio cambio permite una reduccién del 66 % en la presién
promedio por unidad de tiempo en la zona dada, como se detalla en

la tabla 5.3.

Para modelar la adaptacion de la zona del cuerpo lesionada al
protocolo se siguieron tres pasos: como primera medida, los talones

izquierdo y derecho se incluyeron por separado en el modelo,
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Zona del cuerpo | Modelo A/B | Modelo C
Glateo 0.38 0.38
Talén Derecho 0.38 0.13
Talén Izquierdo | 0.38 0.38
Hombros 0.38 0.38
Cadera Izquierda | 0.25 0.25
Cadera Derecha | 0.25 0.25

TABLA 5.3: Grado de presién promedio por unidad
de tiempo para los modelos A, By C

asocidndose con las posturas en la cama: supino con la pierna derecha
doblada, lateral izquierdo, semi sentado y lateral derecho, por un

grado de presion Z,.

En segundo lugar, los puntos de control para el talén izquierdo
lesionado se redujeron a {Q4 = 0,Q = 025Q¢ = 05},
para representar la necesidad de atencién especial, determinando la
prioridad de cambio de tiempo tA, que indica un cambio postural a
las dos horas ¢B y a las cuatro horas tC para la postura en la cama

(semi sentado) que afecta esta zona del cuerpo (talén izquierdo).

En la seccién anterior, el valor del umbral de notificacion para
recordatorios se estableci6 en & — cut = 0,8 durante el diay & — cut =
1,0 por la noche para todas las zonas del cuerpo, excepto para el talon
izquierdo, cuyo umbral se establecié en &;4uderecno = 0,25 durante el
dia y asaimderecno = 0,5 por la noche. En la figura 5.14 se describen
los pardmetros de este modelo. Se detalla el grado decreciente de los
puntos de control y el umbral de notificacién para el talon izquierdo
que proporcionaria a los cuidadores informacién mads interpretable

sobre esta zona del cuerpo.
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FIGURA 5.14: Protocolo adaptado para prevenir la
presioén sobre las zonas lesionadas del cuerpo
5.3. Fortalezas y limitaciones de la

implementacién en un entorno del mundo

real
En este apartado se discuten las limitaciones y fortalezas de la
metodologia propuesta, para implementarla en un entorno real. Las

fortalezas identificadas en el monitoreo, en tiempo real, de los cambios

posturales para la prevencién de UPD, utilizando sensores inerciales
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no invasivos se indican a acontinuacion:
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= Se utilizaron microsensores inerciales, adheridos a la ropa de

los pacientes de forma no invasiva, para detectar las diferentes
posturas de cama. El algoritmo realiz6 un procesamiento
ligero y optimizado que pudo integrarse en dispositivos
de bajo costo, pues no requiri6 modelos de aprendizaje
profundo. Entre el amplio espectro de modelos, el enfoque se
centré en clasificadores ligeros y eficientes, que permitieron la
capacitacién y evaluacién en tiempo real en micro-boards en

entornos de computacién de niebla.

La extracciéon de caracteristicas mediante ventanas deslizantes
fue muy 4gil (2.5 segundos). Se ha demostrado que este valor
es adecuado para evaluar los datos de la actividad inercial y
que el retraso en la respuesta a la estimacion de la clasificacion
es insignificante. El conjunto de caracteristicas extraidas de
los sensores inerciales incluy6é valores méaximos, minimos,
promedios y desviacién estandar. El uso de sensores inerciales
en el reconocimiento de actividad demostré ser eficiente y
adecuado, permitiendo la identificacién y reconocimiento de
acciones u objetivos de los usuarios. Por otra parte, el sistema
de alerta de notificacion a los cuidadores no requiere de una
respuesta critica que sea sensible a los retrasos en el proceso
de comunicacién de los sensores o en la clasificacion de las
posiciones. Como tal, un tiempo de respuesta cercano a algunos

minutos es mds que suficiente y permite trabajar en tiempo real.
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= Adicionalmente, el sistema no requiere personalizacién para
obtener un alto rendimiento, aunque la personalizacién de
los datos es sensible a los clasificadores basados en el arbol
de decisiones, observandose que es la mejor clasificacion
obtenida mediante este procedimiento. Por lo tanto, los datos
de entrenamiento del paciente son clave para mejorar el
rendimiento de precisién en condiciones reales, lo que requerirfa

una fase mds corta para pre-entrenamiento del modelo.

A continuacion, se indican las ciertas limitaciones, problemas y
desafios de la investigacién, para avanzar en su aplicacién en

condiciones del mundo real:

» El andlisis realizado en este trabajo se recopilé a partir de la
observaciéon de siete participantes del proyecto en entornos
controlados de la Universidad de Jaén. Los cambios posturales
de los pacientes con riesgo de sufrir UPP han sido guiados
por expertos en rehabilitacién, pero los trabajos futuros sobre
pacientes sin movilidad se desarrollardn en condiciones reales
y de acuerdo con criterios expertos, para evaluar las posibles

diferencias entre los sujetos.

= El sistema inteligente integra una bateria que dura 48 horas.
Por lo tanto, se requiere el apoyo del personal médico para
reemplazar o recargar los dispositivos inerciales cada dos dias,

evitando asf la pérdida de datos.

= Uno de los puntos relevantes para el éxito del proyecto consiste

en capacitar al personal médico sobre el uso correcto de los
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dispositivos tecnolégicos para, de esta manera, garantizar la
correcta recopilacién de datos y obtener los resultados deseados.
En ese sentido, la capacitacién del personal y su relacién con
las nuevas tecnologias y dispositivos pueden ser un factor

determinante.

El sistema desarrollado en esta metodologia constituye un sistema de

soporte de decisiones, con los siguientes beneficios identificables:
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= Mejora la eficiencia del personal médico: el sistema de alerta

les permite monitorear la postura y los tiempos del paciente en

tiempo real.

Acelera el proceso de toma de decisiones: el dispositivo genera
informacién que permite apoyar el diagnoéstico y el tratamiento

del paciente a través del proceso de andlisis de datos.

Presenta rdpidamente soluciones a problemas: un equipo
especializado puede monitorear efectivamente al paciente,

porque estdn obteniendo datos en tiempo real.

Conveniencia: es un dispositivo simple, facil de instalar y

manejar por el usuario final.

Mejora la comunicacién con la entidad hospitalaria: facilita la

comunicacién de informacién relevante al personal médico.

Reduce costos para tareas que requieren decisiones: el
tratamiento de las UPP puede generar altos costos para una

institucion médica; sin embargo, el uso del dispositivo y el
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analisis oportuno de los datos pueden prevenir la aparicién de

UPP, acortando las estadias en el hospital para el paciente.

= El dispositivo desarrollado no requiere ningtn conocimiento

técnico para su uso o instalacién.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos

Futuros

6.1. Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo cerramos la memoria de tesis con las conclusiones
generales obtenidas a partir de las propuestas presentadas. De forma
adicional planteamos lineas de investigacion para trabajos futuros
que podrian realizarse a partir de nuestros resultados. Por dltimo, se
muestra un conjunto de actividades cientificas generadas a partir de

la investigacion realizada.

6.1.1. Conclusiones

En esta tesis doctoral hemos abordado el disefio y la evaluaciéon de
nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales a

través de sensores.
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En la primera de nuestras propuestas presentamos una metodologia
para la clasificacién de cambios posturales con sensores inerciales, en
el cual el sistema detecta la posicién de los pacientes con movilidad
reducida mientras se encuentran en cama, caminando o inactivo, y
proporciona al personal médico y a los cuidadores informacién ttil

mediante notificaciones.

Esta metodologia estd constituida por un registro histérico de la
actividad corporal y notificaciones cuando una posicién persiste
durante un periodo de tiempo prologado, con el fin de monitorear
remotamente las posiciones y tiempos de los pacientes, convirtiéndose

en una herramienta de soporte para el personal médico.

Los datos de los sensores han sido procesados en tiempo real para
calcular las siguientes posturas: supino, reclinado, lateral izquierdo,
lateral derecho, sentado, caminando e inactivo. Las caracteristicas
y etiquetas definidas previamente se utilizan para entrenar a
un clasificador. En esta metodologia, se evaltan los siguientes
clasificadores: KNN, NB, SVM y C4.5, usando los lenguajes de
programacion Java y C ++, lo que permite la implementacién en
placas miniatura o dispositivos méviles. La evaluacién de diferentes
enfoques de clasificacion muestra que SVM y KNN proporcionan
mejores resultados en la determinaciéon de la posicién del paciente,
de acuerdo con los datos recopilados, la alta competencia y el disefio

inherente para trabajar con atributos numéricos.

Asi, la principal novedad de esta propuesta ha radicado en el

uso de sensores inerciales para monitorear a los pacientes a través
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de una metodologia que determina la posicién en tiempo real de
manera automatica. Dicha innovacién ofrece multiples ventajas, como
proporcionar a los cuidadores un continuo monitoreo en tiempo real
de la posicién del cuerpo, reduciendo asi el esfuerzo necesario gracias
al control automético. Ademads, se implement6 la personalizacion,
incluyendo algunos datos del paciente objeto de estudio. Esto

aument6 notoriamente la precisiéon y el rendimiento de recuperacion.

La propuesta presentada ha sido validada en el Smart Lab de la
Universidad de Jaén, con la finalidad de evaluar la metodologia
planteada y constatar empiricamente el reconocimiento de posturas
con el apoyo de un observador externo, quien etiqueté la postura en
tiempo real durante la recolecciéon de datos, para una recopilaciéon

total de 100 422 muestras.

En la segunda parte de nuestras propuestas en esta tesis doctoral nos
hemos centrado también en el reconocimiento de cambios posturales.
En este caso, hemos planteado una metodologia para la clasificacién
de posturas en cama, ademds de un enfoque basado en légica difusa

para calcular la prioridad de cambios posturales.

Para ello, en esta segunda metodologia hemos utilizado sensores
inerciales adheridos a la ropa, que describen la orientacion de los
pacientes y son instalados en zonas corporales de forma no invasiva,
ademads de un modelo basado en datos para el reconocimiento de las
posturas, que segmenta los datos inerciales y la clasificacién de las
posiciones, y, por dltimo, un enfoque basado en légica difusa, que

calcula la prioridad de los cambios posturales para cada zona corporal
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de acuerdo con un protocolo definido y con el tiempo transcurrido

desde la anterior postura en cama.

Para mostrar el potencial de la metodologia propuesta hemos
seleccionado el dispositivo Tactigon One, por sus especificaciones en
cuanto tamafio, peso, y costo. Para esta investigacion se adhieren tres
dispositivos a la tela exterior de dos calcetines y una camiseta del
paciente, para identificar las diferentes posturas adoptadas por este
durante un periodo de tiempo especifico. Los datos de aceleraciéon
y del giroscopio de las placas se envian a través de Bluetooth Low

Energy, con una frecuencia de veinte muestras por segundo.

Las caracteristicas y etiquetas definidas se usaron para entrenar los
clasificadores basados en datos. Principalmente se estudiaron los
clasificadores ligeros y eficientes, que permitieron la capacitacion
y la evaluacién en microplacas, en tiempo real y en entornos
de computacion de niebla. Especificamente, se evaluaron tres
clasificadores: KNN, SVM y (4.5, dado el mejor rendimiento
proporcionado en la clasificacién de posturas a partir de sensores

inerciales.

El aporte principal de esta propuesta consiste en la utilizacién de
microsensores inerciales, adheridos a la ropa de los pacientes de
forma no invasiva, para detectar las diferentes posturas de cama.
Entre sus multiples ventajas, cabe resaltar que el algoritmo realiz6
un procesamiento ligero y optimizado que pudo integrarse en
dispositivos de bajo costo, pues no requirié6 modelos de aprendizaje

profundo. También, como ya se sefiald, el sistema no requiere
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personalizacién para obtener un alto rendimiento, aunque esta se
muestra sensible a los clasificadores basados en el 4rbol de decisiones,

obteniéndose de este modo la mejor clasificacién.

La segunda de nuestras propuestas ha sido validada a través de una
experimentacion en el Smart Lab de la Universidad de Jaén, que
evidencia su utilidad y beneficios. Ademds se implementaron tres
protocolos de cambios posturales heterogéneos, bajo el enfoque de
l6gica difusa propuesto en este trabajo, el cual permite notificar al
personal médico en tiempo real, siendo flexible y ajustandose a las

necesidades de cada paciente.

Finalmente, discutimos los resultados de las evaluaciones realizadas.
En primer lugar, se evalu¢ el reconocimiento de las posturas en cama
mediante sensores inerciales conectados a la ropa de los participantes
para identificar seis posturas diferentes en cama: supino, izquierda,
derecha, semi sentado, supino con la pierna derecha doblada y
supino con la pierna izquierda doblada. Durante el experimento,
dos profesionales de Neurobase participaron en la recopilacién de
datos e indicaron a las personas el protocolo de cambio postural
para la prevencién de las tlceras por presion. Para este andlisis se

recolectaron més de 500 000 muestras de sensores inerciales.

6.1.2. Trabajos futuros

Dado que el uso de dispositivos inerciales y el reconocimiento de
actividades constituyen un 4rea en evolucién y de gran utilidad
en multiples sectores, nuestros trabajos futuros se orientan en las

siguientes dreas de investigacion.
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Las metodologias propuestas en esta tesis doctoral han sido validadas
en escenarios simulados, principalmente en el Smart Lab de la
Universidad de Jaén. Como trabajo futuro, nos planteamos realizar
pruebas en pacientes reales con poca movilidad, desarrollando un
sistema embebido para la monitorizacién en tiempo real de cambios
posturales integrado al centro médico, para lo cual se realizara
una alianza con el Hospital Universitario de Jaén y con en Centro
de Rehabilitacion Neurobase, quienes nos han apoyado con la
verificaciéon de posturas y tiempos en las pruebas validadas en el
laboratorio. Las pruebas estaban programadas para el afio 2021, pero

debido a la actual crisis sanitaria estas se han visto afectadas.

Ademads, uno de los retos de nuestra propuesta es la transferencia
tecnolégica a Colombia, con el objetivo de poder realizar un pilotaje.
Para ello se realizaron visitas a diferentes centros médicos, a fin de
identificar necesidades especificas, obteniendo como resultado que las
metodologias desarrolladas en esta tesis doctoral podrian resultar de
significativo apoyo a esta problemadtica en el pais. La idea entonces en
este sentido es gestionar una financiacién del gobierno colombiano,
a través de convocatorias nacionales, que nos permitan realizar dicho
pilotaje, con el apoyo de los investigadores del Grupo de Investigacion

ASIA de la Universidad de Jaén.
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6.2. Publicaciones relacionadas con la tesis

doctoral

Para finalizar esta memoria de investigacion, presentamos la serie de

publicaciones realizadas durante la elaboracién de esta memoria tesis

6.2.1. En revistas internacionales

Revista: Journal of Biomedical Informatics

Afio: 2020

Volumen: 107

Pagina: 103476

DOTL: https:/ /doi.org/10.1016/].jbi.2020.103476

Autores: Edna Berna Monroy, Aurora Polo Rodriguez, Macarena
Espinilla, Javier Medina Quero

Indice de impacto (ISI): 6.317

Cuartil (SCImago): Q1

6.2.2. En congresos internacionales de alta relevancia.

Nombre del congreso: Hawaii International Conference on System
Sciences 2021

Clave: Publicacién considerada muy relevante

Editorial: Hamilton Library - University of Hawaii

Tipo de evento: Comunicacién en congreso
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Ambito: Internacional

Afio: 04/01/2021 - 08/01/2021

Lugar: Hawai, Estados Unidos

Autores: Macarena Espinilla, Emiro De-La-Hoz-Franco, Edna Bernal,
Paola Ariza-Colpas, Fabio Mendoza-Palechor
Volumen: HCISS - 2021

Paginas: 1938 - 1947

ISBN: 978-0-9981331-4-0

DOI: https:/ /www.doi.org/10.24251 /HICSS.2021.236
Clase: 1

Rating: (A+Q2)

En congresos internacionales

Nombre del congreso: 13th International Conference on Ubiquitous
Computing and Ambient Intelligence

Tipo de evento: Comunicacién en Congreso

Ambito: Internacional

Afo: 02/12/2019 - 05/12/2019

Lugar: Toledo

Autores: Edna Bernal, Macarena Espinilla Estévez, Ian Cleanland,
Federico Cruciano, Chris Nugent y Javier Medina Quero

Volumen: 31

Ntumero: 81

Paginas: 79

116



Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

DOTL: https:/ /doi.org/10.3390/proceedings2019031079

Nombre del congreso: III Congreso Nacional de Prevencién y
Cuidado de Lesiones de Piel y el XII Congreso Ibero-Latinoamericano
de la Sociedad Ibero-Latinoamericana sobre Ulceras y Heridas
(Silauhe)

Tipo de evento: Pdster en Congreso

Ambito: Internacional

Aio: 25/09/2019 - 27/09/2019

Lugar: Cartagena - Colombia

Autores: Edna Rocio Bernal Monroy, Alba Lucia Torres Hinestroza,
Javier Medina Quero, Angel Martinez Nogueras, Macarena Espinilla

Pagina Web: https:/ /www.colegioenfermeriahuesca.org/

Nombre del congreso: The European Pressure Ulcer Advisory Panel
and Société Francaise de I'Escarre Joint Annual Meeting 2019 Lyon
Tipo de evento: Poster en Congreso

Ambito: Internacional

A0:18/09/2019 - 20/09/2019

Lugar: Lyon - Francia

Autores: Edna Rocio Bernal Monroy, Macarena Espinilla

Javier Medina Quero

Pagina Web: https://epuap2019.org/
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Nombre del congreso: Retos en la formacién de ingenieros en la era
digital, el Encuentro Internacional de Educacién en Ingenieria ACOFI
2019 (EIEI ACOFI 2019)

Tipo de evento: Péster y Comunicacion en Congreso

Ambito: Internacional

Afo:10/09/2019 - 13/09/2019

Lugar: Cartagena Colombia

Autores: Edna Rocio Bernal Monroy

Pagina Web: http:/ /www.acofi.edu.co/

Nombre del congreso: I International Worksho2019, 28 Foro
Internacional de la OES, 4 Foro Regional Latinoamericano ISQua
Tipo de evento: Poster en Congreso

Ambito: Internacional

Afo:29/05/2019 - 31/05/2019

Lugar: Cartagena - Colombia

Autores: Bernal Edna Rocio; Moranti Gigliola; Rodriguez Steve;
Espinilla Macarena; Medina Javier.

Pagina Web: https:/ /foro2019.0es.org.co/

Nombre del congreso: III Encuentro Internacional de E-Research y V

Encuentro Interzonal de Investigacion

118



Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

Tipo de evento: Comunicacién

Ambito: Nacional

Afio: 6/09/2018 - 8/09/2018

Lugar: Bogota D.C

Autores: Edna Bernal, Macarena Espinilla, Javier Medina,
Sixto Campafia

Pagina Web: https:/ /noticias.unad.edu.co/

Nombre del congreso: Red de Computacion para el desarrollo
COMPDES 2018

Tipo de evento: Comunicado

Ambito: Internacional

Afio: 25/07/2018 - 27/07/2018

Lugar: San Carlos - Costa Rica

Autores: Edna Bernal, Macarena Espinilla, Javier Medina,

Sixto Campaiia, Carlos Gémez

Pagina Web: http:/ /www.compdes.org/compdes2018/about

Nombre del congreso: EXPOTECH 2018 y III Encuentro de Ciencias
Basicas

Tipo de evento: Ponencia

Ambito:Nacional

Aio:7/06/2018 -9/06/2018

Lugar: Medellin - Colombia
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Autores: Bernal M, Edna Rocio, Campafia B, Sixto Enrique, Espinilla
E, Macarena, Medina Javier

Pagina Web: https://eventos.unad.edu.co/expotech-2018

6.2.3. Seminarios y conferencias impartidos

Nombre del congreso: Salud Digital
Tipo de evento: Curso corto
Ambito: Internacional

Ano: 26/10/2020 - 04/12/2020
Lugar: México D.C

Autores: Edna Bernal Monroy

Pagina Web: https:/ /www.cedia.edu.ec/es/

Nombre del congreso: Congreso Virtual de Telemedicina - Argentina
Tipo de evento: Conferencia

Ambito: Internacional

Afio: 6/08/2020 - 7/08/2020

Lugar: Buenos Aires - Argentina

Autores: Edna Bernal Monroy

Pagina Web: https:/ /www.risadsaluddigital.org/

Nombre del congreso: I International Workshop On Sciences and
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Engineering 2019, Cali Colombia
Tipo de evento: Conferencia
Ambito: Internacional
Afo:12/04/2019 - 13/04/2019
Lugar: Cali - Colombia

Autores: Edna Bernal Monroy

Pagina Web: https:/ /www.cecep.edu.co/

Nombre del congreso: Congreso de telemedicina y Telesalud en Jaén
Tipo de evento: Conferencia

Ambito: Internacional

Aio:2/06/2017

Lugar: Jaén - Espafia

Autores: Edna Bernal Monroy

Pigina Web:

https:/ /estudios.unad.edu.co/III-congreso-telesalud-telemedicina

6.2.4. Estancias de investigacién

Entidad financiadora: Programa H2020 - Marie Sklodowska-Curie
actions - RISE - REMIND

Fecha inicio: 09/09/2019

Fecha fin: 10/11/2019

Lugar: Florencia - Italia

Temas: Ambientes Inteligentes, Dispositivos Inerciales, Sensores
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Entidad financiadora: Programa H2020 - Marie Sklodowska-Curie
actions - RISE - REMIND

Fecha inicio: 21/06/2018

Fecha fin: 19/08/2018

Lugar: Center for Applied Intelligent Systems Research (CAISR)
Halmstad - Suecia

Temas: Ambientes Inteligentes, Dispositivos Inerciales, Sensores,

Computacioén Ubicua
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Lista de Abreviaciones

UPP
GNEAUPP
IoT
CNN
KNN
LSH
SVM
RF
IoMT
RFID
BLE
RP3

NB

C4.5
FTW
CEATIC
AR

Ulceras por Presién

Grupo Nacional para el Estudio y el Asesoramiento en UPP
Internet of Things

Redes Neuronales Convolucionales
Kvecinos méas Cercanos

Local Sensitive Hashing

Support Vector Machine

Random Forest

Internet of Medical Things
Identificacién de Radiofrecuencia
Bluetooth Low Energy

Raspberry PI3

Naive Bbayes

Arbol de Decision

Fuzzy Temporal Windows

Centro de Estudios Avanzados en TIC
Reconocimiento de Actividad
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Apéndice A

English Summary

This appendix contains an English summary of the thesis
entitled:New methodologies for intelligent environments with
fuzzy techniques as partial fulfolment for obtaining the International

Ph.D.

First of all, the motivation for carrying out this research and the
proposed objectives are outlined. Secondly, it is highlighted the
structure of the whole thesis. After that, the proposals and results
derived from the research are described. The appendix finalises with
concluding remarks, future work and the publications related to this

research

A.1. Introduction

The purpose of this doctoral thesis report is to generate a solution
to improve the living conditions of the population with reduced
mobility, which presents pathologies of pressure ulcers, based on

the advances in technology in fields such as wearable smart devices
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with inertial sensors and artificial intelligence techniques. For this,
the development of methodologies for the recognition of postural
changes is proposed, using inertial wearable sensors that support the
monitoring and caring for these patients, so that they can become a
resource or tool for support and follow-up by the medical team. as

well as for caregivers and family members.

The research project, in which this report is framed, is entitled
Intelligent system for the prevention of pressure ulcers based
on non-invasive wearable devices", evaluated in the Health
Announcement of the Andalusian Health Service of the Junta de
Andalucfa, and funded by the Andalusian Public Foundation for
Biosanitary Research of Eastern Andalusia (FIBAQ, in its acronym in

Spanish) in 2018, with code PI — 0387 — 2018.

A.1.1. Motivation

At first, the problem of pressure ulcers did not attract the attention
of medical systems, but due to the high costs that these represent for
the system, due to the days of hospitalization of each patient, it has

become a field of opportunity for research [70].

This cost is focused on the expenditure of resources, and the economic
value includes the total amount of patient care. This means taking into
account direct costs, that is healthcare resources, both medical and
non-medical; indirect costs related to the fact of suffering from UPPs;
and intangibles linked to the patient’s quality of life, that affect his
family and/or her caregiver. At present, there are not many studies

that measure the economic impact of the UPPs; the existing ones
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mostly relate the cost of pressure injuries to a specific treatment, a

product or a specific preventive care [30].

The costs of care rise when technological devices have to be used to
remedy PUs, in addition to the fact that the cost of treatment increases
with the severity of the ulcer, because it increases the healing time
and the incidence of complications, implying in some cases additional
surgical interventions, as well as an increase in hospitalization days
and care times, among others, [90]. These costs could be lower,
if preventive measures and organized and structured institutional
programs are proposed that aim to prevent the appearance of PUs
in patients at risk of suffering them [88], as well as mitigating legal
aspects and lawsuits [91]. On the other hand, it is important to analyze
the world prevalence of pathologies in patients with reduced mobility,

for which some relevant statistics are mentioned below.

In Spain, the prevalence of PU remains stable between 7 % and 8 %, in
hospitals; It has increased to a range of 7.9 % to 9.1 % among people
linked to home care programs, and 2% in social and health centers
(CSS). Most of the lesions, 65 %, are of nosocomial origin, that is, they
occur during the patients” stay in the hospital. Regarding the profile
of patients with PU, the female sex predominates, except in hospitals,

where they are more frequent in males aged over 72 years [73].

Regarding the European context, in Germany, the general prevalence
rate of diseases associated with pressure ulcers in hospitals was
estimated at 10.2% [49]. Another study carried out in Belgium,

Portugal, Italy, the United Kingdom, and Sweden calculated the
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prevalence of this type of disease at 18.1% [97]. In the Netherlands,

the estimated mean prevalence was 23.1 % [16].

In the United States [28] this situation was calculated in a surgical
intensive care unit, where 10.6 % of the patients presented diseases
with the presence of PUs due to maintaining the same position
for a long time. In Canada, a systematic review on this condition
established a general prevalence of 26 % [104], while in Mexico [38]
a prevalence of 1.5% was established, in a cardiological institution,
for diseases associated with lack of movement; In Brazil, a study
determined the incidence of this type of disease in a hospital

institution in Sdo Paulo with a result of 23.1 % prevalence [84].

In Colombia, according to a study carried out by the Faculty of
Medicine of the National University of Colombia, PUs occur mostly at
the hospitalization site, with 54 %, while 33 % occur at home and 13 %
originate in the place where the patient was referred. Position changes,
as a preventive measure for PUs, are carried out in 95 % of cases: 61 %

are carried out every 120 minutes and 12 % every 180 minutes [40].

Concerning age, there is a higher prevalence of these alterations in
older people; 51% of these people have diseases associated with
movement and have pressure ulcers; the age range of people with this
type of disorder is between 62 and 80 years of age [42]. The reported
prevalence data are high in most of the countries mentioned, despite
the importance of this problem and its approach it is not a priority in

the health systems.

However, in Spain the problem of pressure ulcers has increased
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compared to previous years, and has even doubled; For this reason,
it has been described as a “lively and alarming epidemic that lives
under the sheets of patients at different levels of care” and has shown
important shortcomings in its prevention [74]. Hence, many care
guides appropriately place changes in posture as the main prevention
mechanism [82], and it has been shown that “preventive care is
necessary and sufficient to avoid the appearance of pressure ulcers”
[21]. These cares have been described in a protocol way in the field
of nursing, for diagnosis, treatment, and rehabilitation with the use of

taxonomies [39].

Despite the seriousness of the problem, there are few works based
on technology that allows improving care and postural changes to
prevent pressure ulcers. The most important work in this field in
Spanish: in [109] a specific computer application for PU management
is presented that allows the assessment of the risk of suffering from
these ulcers and a screening of the nutritional status of patients,
to favor the exchange of data between professionals and healthcare
levels. A little more prolific have been the patents filed in this regard.
It stands out as an innovative proposal that of [50] (1985), who
devised the first proposal on remote databases. In [18] the design of
a device is presented without specifying the sensors or the control
mechanism and the pressure measurement is made and not the time
or orientation. In [46] a recent patent was filed that assesses whether .2
patient’s movement is correct”, but does not describe their caregivers

or the alert system based on the time and duration of a posture.

Regarding the prevention of PUs, there are plenty of opportunities
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to implement different technologies for the support, monitoring, and
follow-up of patients with reduced mobility. Changes in posture are
an essential component in the prevention and treatment of PUs.
Therefore, the methodologies proposed in this research focus on the
recognition of postural changes through sensors, which become a
real-time monitoring tool, which allows avoiding the appearance and

complication of PUs.

As previously indicated, this research proposal has made use
of devices with inertial sensors; for the case of this study, the
accelerometer and gyroscope have been used. Taking into account
that an important factor is the recognition of the daily activity of
patients, the accelerometer has become the most widely used sensor,
due to the data it provides when generating a signal when there is
movement or absence thereof, and for identifying the orientation to
gravity [19]. Similarly, the gyroscope measures the angular velocity of
an object and allows the analysis of human movement, identifying the

transitions of postures or falls [23].

Taking into account the previous prevalence indicators and the
importance of postural changes, this doctoral thesis is considered
an innovative and highly useful technological proposal due to the

following key points:

= Intelligent environments defined as physical spaces in which
information and communication technologies are ubiquitously
combined to achieve specific objectives for the user, the

environment, or both. [63].
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= Identification of wearable technologies with inertial sensors.
These solutions are studied within modern information
paradigms such as wubiquitous computing (Ubiquitous
Computing) [103] and ambient intelligence (Ambient
Intelligence) [114], where increasingly intelligent, integrated
technologies are developed in the environment, which are
sensitive and responsive to the needs of people in an interactive
and contextualized way. These paradigms include other
definitions, so that smart objects, made up of actuators, sensors,
and displays, communicate with each other Internet of Things
(IoT) [35], creating a cooperation network that configures an

intelligent environment (Smart Environments ) [17].

Specifically, wearable technologies, with inertial sensors, have
been pointed out as a solution with multiple advantages: i)
reduced size, since this type of technology is stick to the user,
attached to his body as if it were a part of it, that is, you can
wear it; ii) it allows grouping different sensors in the same
device, as in our case study, where we use accelerometer and
gyroscope, which automatically and non-invasively detect the
posture and length of stay of the patient; iii) treatment can be
customized according to the needs of each patient. In addition,
these technologies are useful for collecting new data and vital
signs during daily physical activity [18], standing out in the
health area, as they allow monitoring or describing the needs

of patients in a constant and minimally invasive way [54].

= Activity recognition are solutions that can detect the physical
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activity that people have in different environments [107], based
on the processing of information received from different sensors,
either using wearable technology, including sensors in objects of

common use or the same environment [13].

Activity recognition approaches are classified into data-driven
environments, knowledge-based environments, and hybrid
environments. For this doctoral thesis report, we will use
data-based approaches and knowledge-based approaches for

the recognition of positions.

= Recognition of postural changes In this thesis report, two
methodologies are proposed for the recognition of postural
changes: from sensors worn by the patient or through sensors

attached to clothing, which allow real-time monitoring.

The proposed methodologies presented will have an important
impact on the following dimensions: first, designing protocols and
sending notifications adapted to each patient, allowing greater
flexibility; secondly, to provide a support tool that allows nursing staff
or family members to carry out continuous monitoring through the
use of sensors; finally, the burden on caregivers has reduced thanks to

automatic sensor-based control.

A.2. Ph.D. thesis proposal

Based on the motivation and considerations set out above, this
doctoral thesis proposal is based on the design and evaluation of

methodologies for the recognition of postural changes, based on the
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data obtained by wearable devices with sensors, which are processed

through artificial intelligence techniques.

A.3. Specific objectives

To carry out this research, the following specific objectives are

proposed:

» To Identify the monitoring needs and problems of patients with
pressure ulcers, by reviewing the state of the art, taking into
account the implementation of wearable devices with inertial

Sensors.

» To Carry out a state of the art on sensors, in the context of
the application, as support tools in the monitoring and care of

patients at risk of suffering from PU.

= To Propose and evaluate methodologies for the recognition of
postural changes. The first methodology with sensors attached
to the human body, and the second with sensors attached to the

patient’s clothes.

A.4. Structure

To achieve the objectives set out in this doctoral thesis report, this

document is structured as follows:

= Chapter 1. This chapter presents the introduction, motivation,
and proposal, as well as the specific objectives established

during the investigation.
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= Chapter 2. This chapter presents the state of the art concerning

the subject of pressure ulcers. In the first place, reference is
made to the most relevant data that highlight the great challenge
for the society that occupies the PU. Secondly, relevant projects
are presented in the context of UPPs, mobile applications
for monitoring, prevention, and training of medical personnel
in protocols and postural changes, the main support tools
for treatment, and, finally, methodologies regarding artificial

intelligence approaches to PU.

Chapter 3. In this chapter, inertial devices, and wearable devices
are presented, which will be used to propose methodologies for
posture recognition. In addition, the classical methodology for
the recognition of activity is described, which is the basis of the

proposals presented in this doctoral thesis.

Chapter 4. This chapter proposes a methodology for the
recognition of postural changes with inertial sensors; The
methodology, the architecture, the processing model (based on
data - postures), and the evaluation are presented, divided into
two classes: test A (without the customization) and test B (with
customization). The chapter concludes with an analysis of the

limitations and strengths of the tests carried out.

Chapter 5. Continuing with what was stated in the previous
chapter, the methodology for the recognition of postural changes
in sensorized textiles is presented. First, the methodology

with inertial sensors attached to clothing is discussed;
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second, architecture; In a third moment, the processing model
is presented, which is divided into two subtopics: i) a
data-based model for the recognition of positions in bed,
and ii) a knowledge-based model (protocols) according to
the particularities of the patient. Finally, the evaluation is
presented, which is divided into two classes: i) test A (without
personalization); ii) Test B (with customization). The chapter
concludes with the limitations and strengths of the methodology

in a real environment.

» Chapter 6 In this chapter the conclusions obtained in
this doctoral thesis research are exposed, together with the

delimitation of the research projects planned for the future.

= Annex A. This annex presents the summary of the thesis report
in English to comply with the international mention of the
thesis. Likewise, the motivation, the proposed objectives, and
the structure are exposed. Also, the proposed methodologies
and the results obtained are described. Finally, the conclusions of
the research are presented and reference is made to future works

that could be the starting point for future investigations.

A.5. Research proposals

A.5.1. New methodology for postural change classification

with inertial sensors
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Abstract: Pressure ulcers affect the quality of life and health level of patients while causing a cost
increase for the health system. Despite all of this, there is no monitoring system for this disease, even
though it is very common in hospitalized patients. To resolve this issue, in this work, we present a
prototype for monitoring and caring of pressure ulcers, through an intelligent system based on
wearable inertial devices. The system detects the position of patients with reduced mobility while
in bed, walking, or standing; providing, to medical staff and caregivers, useful information by
means of mobile devices, in particular: (i) A historical record of body activity and (ii) notifications
when a single position persists for a prolonged period of time. The following contributions are
presented in this paper. Firstly, a technological survey of healthcare systems applied to pressure
ulcers is presented. Secondly, an architecture and a methodology for modelling wearable inertial
sensors for classifying body position are proposed. Finally, experimental tests with real cases were
conducted to evaluate machine learning approaches and to validate the position estimation of the
case study developed with four participants.

Keywords: body monitoring; elder care; wearables; sensor; pressure ulcers

1. Introduction

Pressure Ulcers (PUs) as a medical condition are defined as localized lesions on the skin or
underlying dermic tissue, usually over a bone prominence, as a result of pressure [1]. PUs affect the
health level and life quality of patients, reducing their independence for self-care, causing low self-
esteem, affecting negatively upon their families and caregivers, and even causing death in extreme
cases [1]. Body position and postural changes are the main preventive mechanism [2], and it has been
shown that “preventive care is necessary and sufficient to prevent the onset of pressure ulcers” [3].
Therefore, the conventional way of preventing and controlling PUs nowadays is to avoid maintaining
a sole body position for a long period of time. Generally, persistence in the same position must not
exceed two hours [3]. Patients, where possible, need to change the position by themselves or with the
support of an assistant. Handling these changes of postures; however, could result in excessive
physical and emotional stress for the caregivers [4].

In this work, an intelligent system to monitor body position of patients using wearable inertial
sensors is presented as a tool to support this assistance. Inertial wearable devices are located on a

1%57ceedings 2019, 31, 79; doi:10.3390/proceedings2019031079 www.mdpi.com/journal/proceedings
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patient’s shoulder and ankle to monitor their posture in an automatic way. Acceleration data from
these inertial sensors are then aggregated and evaluated by machine learning approaches to
determine the patients posture behavior in real-time.

1.1. Motivation

The problem of PUs has increased over the years and has been described as a “living and
alarming epidemic that lives under the sheets of patients at different levels of care”. Consequently, it
has been identified as a critical shortcoming in patients’ care [5]. Table 1 shows the prevalence of PU
patients around the world. For adults over 60 years, there is a higher prevalence of PUs (51%) [6].
PUs also can appear in patients with limited movement, such as amyotrophic lateral sclerosis and
paraplegias cases. For PUs, care treatments need to be customized and planned individually for each
patient [7]. For PU lesion treatment, the intervention methods involve electrical or ultrasounds
applied directly to the lesions, making the process painful for patients and expensive for the health
system. Studies on the cost analysis of PUs were conducted by Palfreyman and Stone [7]. This
systematic review was carried out on the economic impact of this intervention for PUs, concluding
that: (i) The cost of treatment increases with the severity of the ulcer because of the longer
healing/recovery time; and (ii) this cost is composed by expenses in materials inputs, nursing time,
and hospitalization charges for the health system, resulting in a significant impact of PUs into the
national care system and governmental budget; therefore, prevention is the best strategy to address
this public health problem.

Table 1. Prevalence of pressure ulcers (PUs) in patients in the world.

Country Prevalence of Pus Source
United States 10.6% [8]
Canada 26% [9]
Meéxico 1.5% [10]
Brazil 23.1% [11]
Germany 10.2% [12]
Belgium, Portugal, Italy, United Kingdom, and Sweden 18.1% [12]
The Netherlands 23.1% [13]
Spain 7.2% [14]
Colombia (Bogotd, Bucaramanga, Cartagena) 18%, 5.27%, 24%, respectively [15]

Currently, despite the seriousness of the problem, there is a lack of technology-based work to
improve the care and monitor postural changes to prevent PUs. Some of most relevant advancements
in this sense, for example, have been developed in Spain [16] as an ad-hoc computer application for
PU management. This system allows for risk assessment of patient’s suffering from PUs and to make
a screening of the nutritional status of the patient, favoring the exchange of data between
professionals and levels of care to support decision making. Additionally, a wider range of solutions
have been looking for a patent in this regard. The first developments were in 1995 when the authors
of [17] generated a primitive idea based on remote databases. In [18], the design of a device was
presented without specifying neither the type of sensors, nor the control mechanism. Instead the
approach simply aimed at measuring the “pressure”, rather than the time lapse or body orientation.
In [19], a recent patent has been submitted that assesses whether “the movement of a patient is
correct”, but without providing an alert system based on the time spent in the same position. Taking
into account all related work described, this research is targeting the development of technology,
coupled with intelligent systems, with the perspective of ensuring improved treatment for the
population that presents this pathology.
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1.2. Related Works about Technologies for Pressure Ulcers (PUs)

In recent years, academic and industrial research initiatives have been developed on smart
systems for healthcare, with the scope of supporting future healthcare demands for the elderly
population, improving the quality of life, reducing healthcare costs, and complementing specific
medical delivery services [20].

Table 2 shows four kinds of technologies proposed between 2012 and 2018, which have been
published in international journals, and presents support tools for the monitoring and treatment of
PUs.

Firstly, it shows information systems for monitoring patients who are in bed and hospitalized.
Secondly, the usual support tools for the treatment of PUs are surfaces such as mattresses, cushions,
heel pads, mittens, and others. Mobile applications in relation to prevention, management, risk, and
PU monitoring are also described. Finally, there is an overview about applications and tools used for
training of medical personnel.
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Table 2. Summary of the technological projects for the follow-up and treatment of PUs.
T; f The Data P: i Populati
Title Authors 'ype and Number o e Data 'rocessmg opulation
Sensors Techniques and Sample
Pressure sensors and
1 ter, . . .
. . . acee erofne e Main processing card, a Population
Electronic-assisted system for . s piezoelectric sensor, S
. Hugo Daniel Aguagiiifa . webcam, 7" liquid cristal and sample
the rehabilitation of pressure . . . optical sensor (camera) . L .
Pilataxi —Cesar Granizo . . . display digital image will not be
ulcers [21]. video graphics array pixel . T R
processing, artificial vision. required.

Systems
Information
for
Monitoring
PUs

Measurement of the area of
venous ulcers by means of
two types of software [22].

Systems information for
management PUs [23].

Thais Dresch Eberhardt2
Suzinara Beatriz Soares
de Lima3 Luis Felipe Dias
Lopes4 Eline de Lima
Borges5
Olga Bueno Yarieza,
Jimena Rodriguez
Arrietab, Miren 1. Bagiiés
Bafaluyb y Juan José
Calvo Aguirrec

complementary metal
oxide Semiconductor

Does not use sensors.

Does not use sensors.

To use software Autocad e
Image Tool.

Computer application.

The data were
collected from
21 patients
with venous
ulcers.
The sample is
made up of
people over 65
with a total of
69 people.

Clock as position tool:
revolving clock for help in

the prevention of ulcers [24].

Support Tools
for PU
Treatment

The special surfaces of

pressure management in the
prevention and treatment of

pressure ulcers. Literature
review [25].

Ortopedia Moverte

Laura Herrero Boil

Bed sensor, chair sensor.

Bed sensor.

At the moment the patient

gets up from the bed or chair,

the monitor emits a signal
that reaches the wireless
receiver to notify the
assistant/caregiver, allowing
him to manage the situation.

Clinical instruments for
monitoring pressure ulcers

Does not
specify.

Eight
systematic
reviews,
published
between 2005
and 2012.
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Mobile A
Applications

Application: “wound
analysis” [26].

Guia PU mobile (at the foot
of the bed) [26].

Smart PU integrated system
for the prevention of
pressure ulcers [27].

Application “Integrated
system for wound
management (HELCOS) [28]

Care and Wound

Pérez-Barreno David,
Arantén-Areosa Luis
Society for the regional
development of
Cantabria, government of
Cantabria.

Grupo Nacional para el
Estudio y Asesoramiento
en Ulceras por Presion y
Heridas Cronicas
GNEAUPP —Foundation
Sergio Juan Jordan

Does not use sensors.

Does not use sensors

Does not specify.

Does not use sensors.

Application—email
monitored data for the
doctor.

Application

Application

Application

Does not
specify.
Does not

specify

Does not
specify.

Does not
specify.

Training
Application

Caring for the skin through a
weblog —Universidad
Javeriana de Colombia. [29]

Consultation of tele ulcers in
a complex wound unit in the
treatment of ulcers [30].
Use of information and
communication technologies
(ICTs) in Teaching about
chronic wounds in nursing
[31].

Renata Virginia
Gonzalez-Consuegra,
Maria Alejandra Chauta
Salguero, Lady Catalina
Cruz Pena

Casals Zorita, Marta

Cristina Castanedo
Pfeiffer y ].M. Zamanillo
Sainz de la Maza,
Member,

Does not use sensors.

Does not use sensors.

Does not use sensors.

Weblog.

Telemedicine system for

remote monitoring of UPP.

Information system.

Does not
specify.

Does not
specify.

Does not
specify.
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According to the design carried about by Aguagiiifia and Granizo [21], the objective of this
technology is contributing to patients’ care during rehabilitation. The system detects body
movements and positions using video acquired through a Raspberry PI 3 card, receiving image data
through a webcam located in front of the patient’s bed at a predetermined distance. Some limitations
were observed, since the camera must have a proper/suitable position, avoiding vibrations and poor
illumination, or else it can trigger false alarms for caregivers. In the study carried out by Dresch, the
purpose was to compare the measurement level of venous ulcers’ area through the software Autocad
and the software Image Tool. The data were collected from 21 patients with ulcers. These data were
collected by nurses who took pictures of the wounds. In another study conducted by [16], a computer
application was presented aimed at standardizing the criteria for prevention, treatment, and follow-
up of PU during the patient’s hospitalization. The system consists of an application used by nurses
to collect information in real-time, with software capable of interpreting through decision algorithms,
evaluating the type of control performed on the patient.

On the other hand, the company ortopedia moverte [24] has a product described as a rotating
wall clock to prevent ulcer formation, allowing for the creation of a personalized protocol of postural
changes for each patient at risk, by using graphic illustrations of patient positions within a timeframe
to be interpreted easily and intuitively. It is composed of six rotating analogic wheels to select
between the three resting positions of a patient in bed according to a time moment, serving as a
reminder to the caregiver for compliance with the care protocol. The authors Herrero and Sanjuan
present a literary review of special surfaces for pressure management in the prevention and treatment
of PUs, such as cushions, beds, mattress covers, mattresses foam, static, alternating air pressure, and
devices called Special pressure handling surfaces, which allows the redistribution of pressure and;
therefore, a relief of it in patients’ bodies who have PUs, or are at risk of developing them, comparing
the effectiveness between low pressure alternating air mattresses and mattresses of overlap. The
product wound analysis application is a system with the following characteristics: It generates
photographs and records of the patients, authorized by patients in a written consent to carry out the
treatment. This application defines an objective curve about the evolution of the wounds, and also
aids consultations between professionals sharing cases through this application. The version patient
application has the option of empowering patients with self-registration of their wounds and gives
notifications to their device to identify anomalies in their treatment.

Another product named integrated system for the prevention of pressure ulcers (smart PUs)
uses artificial intelligence as disruptive technologies for those patients at risk of suffering PU [27].
The application collects information from the patient and applies risk scales to elaborate a
personalized guide of preventive actions. The application named “integrated system for the
management of wounds” (HELCOS) [28] is a tool that targets both professionals and patients for the
management of wounds. The application allows for tele-consultation with experts from other
disciplines, through a chat function in the application for a specific case. The application “pressure
ulcer guide” provides information and prevention strategies on pressure ulcers, eschars, or wounds.
It uses a tool called Braden’s Scale to evaluate the risk of pressure ulcers or decubitus eschar. The
Mobile PU guide (at the foot of the bed) [26].

Addresses all the problems related to deterioration of the cutaneous and tissue integrity and risk
of suffering it, as well as assessment modalities, approach, and treatment options. The contents of
this application are developed in six large blocks: Classification, epidemiology, etiopathogeny, risk
factors, PU classification, location, and characteristics of the PUs.

2. Architecture and Implementation

This section details a proposed methodology followed for the development of an intelligent
system for PU prevention, by monitoring postural changes using wearable inertial sensors.
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2.1. The Components Involved in the Intelligent System

e Wearable inertial devices. They collect accelerometer data from an inertial sensor, sending them
in real-time by Bluetooth low energy (BLE) to a gateway. In this work, we propose the use of
android wear devices, located on the shoulder and ankle of patients, in order to describe the
orientation of patients in a non-invasive way.

e Smart board. A low-cost mini board, such as Raspberry PI 3 (RP3), is configured as a gateway to
receive data from wearable devices under BLE protocol. These data are stored in a local database
where the time and three-axis of the accelerometer are collected in raw format. Then, data
processing is computed with the smart board to extract the features from accelerometer data of
signals. Finally, features are evaluated by a classifier, determining the orientation/position of the
patient. In case the orientation exceeds a predefined time threshold, an alert is sent to the mobile
device of caregivers.

e Mobile application. Caregivers can access detailed information on the orientation and postures
estimated by the classifier, in the form of a visual timeline. Finally, a notification service allows
to be informed by the intelligent system in case of persisting postures exceeding recommended
time limits.

Figure 1 shows the architecture along with the described components, the steps of data
processing, and feature extraction for classifying the body position of patients, which will all be
described in the next section.

Data processing Learning
[ Features

SMS/ Notification

[

[] )
i )
BLE connection

) BLE gateway
Inertial sensors

Figure 1. Architecture of components for the prevention of pressure ulcers by monitoring postural
changes with wearable inertial sensor.

2.2. Data Processing, Feature Extraction, and Intelligent Systems Classifiers

In formal definition, a sensor D collects data in real-time in the form of a pair §; = {s;, t;}, where
s; represents a given value/measure of the sensor and t; is the time-stamp. Thus, the sensor data
stream of the device is defined by Sp, = {5, ..., 5, ..., 5,}. In this work, three-axial acceleration (x,y,z),
providing three data streams S, S,,S, for each for each inertial sensor and wearable device.

Collected data are then filtered for removing noise by means of an exponential smoothing filter,
which generates an equivalent prediction to a Kallman filter with faster performance [32].

Simwes+ (Lmw) s,y 1@

Then, temporal segmentation defined by a window size L to select the relevant and recent
measures §; is applied [33,34]. Relevant and smoothing measures s'; are aggregated by a given
function Ty (Sp,t.) whose value defines a feature Ty of the inertial sensors S, in current time ¢t,.

Te (Sp,t.) = Ugls's t. =t <Lt > t;. (3) (4)
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Therefore, starting from a set of sensors S = {Sy, ..., Sy} and a set of aggregation functions T =
{Ty, ..., Ty}, we define a total number of features NxM to describe the sensor for each given point of
time t,.

Since our model is based on a data-driven supervised approach, the features describing the
wearable sensors are related to a label L (t,) for each given time ¢t,:

Ty (St )y s Tj (St )y oo, Ty (St )L (8 ), (5) (6)

where L (t,) defines a discrete value L = {Ly, ...,L;}, and L, identifies a posture. Here, we focus on
classifying the next postures of the patient: Supine, inclined, left lateral, right lateral, sitting, partially
incorporated (stretched legs and elevated torso), and walking (for those patients who has partial
mobility).

Finally, the features and labels previously defined are used to train a classifier. In this work, we
evaluated some classifiers, such as K-nearest neighbors (KNN), naive Bayes (NB) support vector
machine (SVM), or decision trees (C4.5), whose implementation in Java and C++ [33-34] enable
embedding/deployment in miniature boards or mobile devices.

3. Experimental Setup

In this section, we describe the experimental setup and results of a case study developed in the
Smart Lab of the Center for Advanced Studies in Information and Communication Technologies-
CEATIC University of Jaen (Spain), in order to evaluate the proposed methodology. In the case study,
four participants were included for data collection, using two wearable inertial sensors to detect eight
given target classes: Supine, inclined, left lateral, right lateral, sitting, partially incorporated
(stretched legs and elevated torso), walking, and idle (changes between positions).

Two Polar M600 devices, located on the shoulder and ankle of participants, were used. Each
participant repeated the experiment twice, thus obtaining two cases for each user. An external
observer labeled the posture in real-time during data acquisition. A total of 100.422 samples were
collected.

On the preprocessing of data, the following parameters were used: The exponential filter “w’
was set to 0.01 to smooth and remove noise, and the window size L. was defined as L = 2.5 s, since
this has been demonstrated as a suitable configuration for evaluating inertial data in activity
recognition [35]. The features set extracted from inertial sensors included Max-min values, averages,
and standard deviation, which have been proven to be efficient and suitable features to describe
inertial sensors in Activity Recognition (AR), and allow for the identification and recognition of the
actions or goals of the habitant. AR is usually used in monitoring the activities of elderly residents to
support management and prevention of diseases [36]. This feature set, with two wearable three-axial
inertial sensors, corresponds to a total of 24 features.

4. Results

In this section we present the results of the case study. We evaluated the performance (precision,
recall, and F1 score) using leave-one-participant-out cross-validation in two configurations: (A) The
test is determined by inertial data and labels from a given participant and the training model is
composed only by inertial data and labels not including the target subject (strict leave-one-out) table
3 and table 4; and (B) half of the inertial data from the participant is included in the training set to
implement the model’s adaptation/personalization (adapted model), table 5 and table 6.

4.1. Training Using Leave-One-Out

In this section, we present the results of the experimental setup without including
personalization of the user in learning. That is, using, as training, the data from other users and
evaluating the data for the unseen data of the test user (any data for the case scenes of this user is
included in learning).
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In addition, we present the results aggregating two classes—walking and idle—which are not
key to monitoring PUs, as the time spent in these classes does not require position changes within
prevention protocols.

4.2. Training-Adapted Model.

In this section we detail the results from the experimental setup, including one of the two cases
repeated by the participant in training. Thus, learning includes personalization of inertial data and
postures for the test user prior to evaluation. First, in Table 3, we show the results for classifying the
seven proposed postures.

Moreover, we report results aggregating the two classes—walking and idle, in Table 4.

Table 3. Results without personalization for the seven postures including walking and idle. Grouped
in four classifications: SVM (Support Vector Machines), NB (Naive Bayes), C4.5 (Decision tree), KNN
(K-nearest neighbor’s algorithm).

SVM NB C4.5 KNN
Class Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1
Idle 0.653 0.345 0.451 0.711 0.420 0.528 0.695 0.224 0.339 0.654 0.507  0.571
Supine 0.507 0.657 0.572 0.697 0.724 0.710 0.366 0.351 0.358 0.547 0.485 0.514
Reclined 0.514 0.581 0.545 0.658 0.657 0.657 0.264 0.434 0.328 0.720 0.656  0.687
Left side 0.608 0.932 0.736 0.644 0.959 0.771 0.183 0.850 0.302 0.652 0.934  0.768
Right side 0.959 0.956 0.958 0.779 0.959 0.860 0.769 0.949 0.849 0.891 0.955  0.922
Standing 0.727 0.883 0.797 0.969 0.945 0.957 0.382 0.602 0.467 0.662 0.864 0.750
Walking 0.896 0.740 0.810 0.977 0.953 0.965 0.927 0.861 0.893 0.852 0.731 0.787
AVG 0.702 0.791 0.736 0.787 0.866 0.820 0.482 0.675 0.533 0.721 0.771 0.738
Table 4. Results without personalization aggregating idle and walking.
SVM NB C4.5 KNN
Class Relc 1 H Pre Relml FI  Pre Relc S SR Relc 1

Supine 0.847 0557 0.672 0.883 0.664 0.758 0.873 0437 0.583 0456 0.407 0.430

Reclined 0507 0.657 0572 0.697 0724 0710 0366 0351 0358 0471 0467 0.469

Left side 0514 0.581 0.545 0.658 0.657 0.657 0.264 0434 0328 0709 0.635 0.670

Rightside 0.608 0932 0736 0.644 0959 0771 0.183 0.850 0302 0.643 0.876 0.741

Standing 0959 0956 0958 0.779 0959 0860 0.769 0949 0.849 0803 0913 0.855

Movement 0.727 0.883 0.797 0969 0945 0957 0382 0.602 0.467 0495 0.760 0.600

AVG 0.694 0761 0713 0772 0818 0.786 0473 0.604 0.481 059 0.676  0.627

Besides in the Table 5 and 6, data from the participant is included in the training model’s. In the
same way as in the previous tables, we will show the results in Table 5 without personalization, while
in Table 7 we will show the participant data with personalization.

Using patient data, in the following table we aggregating add two classes walking and indl with

personalization of participant.

Finally, in Table 7, below are the best final results according to each position within the four

classifiers used.

Table 5. Results with personalization for the seven postures including walking and idle.

SVM NB C4.5 KNN

Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1
Idle 0.447 0.495 0.470 0.762 0.417 0.539 0.856 0.238 0.372 0.757 0.761 0.759
Supine 0.976 0.903 0.938 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.796 0.961 0.871
Reclined 1.000 0.883 0.938 0.999 0.945 0.971 0.115 1.000 0.206 1.000 0.946 0.972
Left side 1.000 0.819 0.900 1.000 0.940 0.969 0.000 0.000 0.000 0.999 0.979 0.989
Right side 1.000 0.888 0.940 1.000 0.964 0.982 0.057 0.877 0.107 1.000 0.944 0.971
Standing 0.973 0.916 0.944 1.000 0.964 0.981 0.000 0.000 0.000 0.982 0.976 0.979
Walking 0.447 0.495 0.470 0.977 0.955 0.966 0.934 0.969 0.951 0.964 0.886 0.923
AVG 0.899 0.817 0.855 0.829 0.795 0.812 0.184 0.474 0.211 0.957 0.949 0.951
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Table 6. Results with personalization aggregating idle and walking.
SVM NB C4.5 KNN
Class Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1

Supine 0.808  0.980 0.886 0.872 0.576 0.694 0.924 0.359 0.517 0.888 0.862 0.875

Reclined 0.988 0.949 0.968 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.796 0.961 0.871

Left side 1.000  0.938 0.968 0.999 0.945 0.971 0.115 1.000 0.206 1.000 0.946 0.972

Right side 1.000  0.900 0.948 1.000 0.940 0.969 0.000 0.000 0.000 0.999 0.979 0.989

Standing 1.000 0.940 0.969 1.000 0.964 0.982 0.057 0.877 0.107 1.000 0.944 0.971

Movement 0.986  0.956 0.971 1.000 0.964 0.981 0.000 0.000 0.000 0.982 0.976 0.979

AVG 0.964  0.944 0.952 0.812 0.731 0.766 0.183 0.373 0.138 0.944 0.945 0.943

Table 7. Final results with personalization.
SVM NB C4.5 KNN
Class Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre Recall F1 Pre R]elc 2 F1

Idle 0.447 0.495 0.470 0.762 0.417 0.539 0.856 0.238 0.372 0.757 0.761  0.759
Supine 0.808 0.980 0.886 0.872 0.576 0.694 0.924 0.359 0.517 0.888 0.862  0.875
Reclined 1.000 0.883 0.938 0.999 0.945 0.971 0.115 1.000 0.206 1.000 0.946  0.972
Left side 1.000 0.938 0.968 0.999 0.945 0.971 0.115 1.000 0.206 1.000 0.946  0.972
Right side 0.959 0.956 0.958 0.779 0.959 0.860 0.769 0.949 0.849 0.891 0.955  0.922
Standing 0.959 0.956 0.958 0.779 0.959 0.860 0.769 0.949 0.849 0.803 0913  0.855
Walking 0.986 0.956 0.971 1.000 0.964 0.981 0.000 0.000 0.000 0.982 0.976  0.979
AVG 0.447 0.495 0.470 0.977 0.955 0.966 0.934 0.969 0.951 0.964 0.886  0.923

In Figure 2 we can observe the frequency guideline of each posture. additionally, that in Figure
3 we present the confusion matrix of best configuration for SVM including personalization.
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Figure 2. Frequency guideline tool on posture change [2].

Figure 3. Confusion matrices for SVM with personalization. (Left), defines the seven classes (a) idle,
(b) supine, (c) reclined, (d) left, (e) right, (f) standing, and (g) walking. (Right), (a) includes walking
and idle.
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5. Discussion

Based on the results of table 7, we identified SVM and KNN as suitable classifiers for inferring
the body position of user with a F1 closer to 0.95. In addition, we observe that the best classification
is developed using personalization, meaning it is key to include some training data of the target
subject to enhance accuracy performances. Decision trees were excluded in the comparison since they
may not be the best approach using inertial sensors, due to their limitation to handle non-discrete
attributes [37]. Finally, the discrimination between idle and walking slightly decreases the
performance. This distinction; however, is not relevant for the case of preventing ulcer pressures;
therefore, an optimal set of target activities is the reduced set.

Results suggest that a care plan should be established for each type of patient according to the
wound level. This care plan needs to be developed in collaboration with the caregivers once the initial
assessment is completed, and it will be updated whenever there is a change in the patient’s medical
situation or when the wound does not progress towards healing. Pressure injury management
strategies should also be customized considering attitudes, beliefs, culture, daily needs, and the
personal preferences of the patient. In addition, it is essential that the control passes from the
interprofessional team to the person to empower them to help themselves to adhere to their care plan.

6. Limitations

The causality of the formation of PUs is associated to types of forces: pressure, friction, and
shearing; PUs Type 2 are associated with friction, and Types 3 and 4 to shear and pressure forces. In
this work, we focus on PUs Type 4.

7. Conclusions and Future Work

In this work we presented a prototype intelligent system for the prevention of PUs. A solution
based on two wearable inertial sensors on the ankle and shoulder was proposed to provide an
accurate estimation of a patient’s body orientation. Changes in posture are considered as the main
prevention mechanism and it has been shown that it “is necessary and sufficient to avoid the
appearance of pressure ulcers”. This work aimed to provide the caregivers with real-time continuous
body position monitoring, thus reducing the required effort thanks to automatic control.

The evaluation of different classification approaches showed that SVM and KNN provide better
results in determining the position of the patient according to the data collected, the high competence,
and the inherent design to work with numerical attributes. Personalization was implemented
including some data of the target patient. This increased the precision and recall performance
notably.

In future work we will address the use of the integrated inertial sensor in an Internet of Things
device to present a less invasive approach that could be used in case studies with patients to avoid
pressure ulcers. In addition, we will include linguistic rules and configuration of the alerts according
to the frequency that each patient needs and the position; the intelligent system is able to prevent the
ulcer by evaluating the risk and the mobility of the patient. This intelligent system would help
hospitals to be more efficient and would optimize nurses’ time.

We note the novelty of this work is that it proposes the use of wearable inertial sensors to
monitor patients through an intelligent system which determines the position in real-time in an
automatic fashion.
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Postural changes while maintaining a correct body position are the most efficient method of preventing pressure
ulcers. However, executing a protocol of postural changes over a long period of time is an arduous task for
caregivers. To address this problem, we propose a fuzzy monitoring system for postural changes which re-
cognizes in-bed postures by means of micro inertial sensors attached to patients’ clothes. First, we integrate a
data-driven model to classify in-bed postures from the micro inertial sensors which are located in the socks and t-

shirt of the patient. Second, a knowledge-based fuzzy model computes the priority of postural changes for body
zones based on expert-defined protocols. Results show encouraging performance in the classification of in-bed
postures and high adaptability of the knowledge-based fuzzy approach.

1. Introduction

Pressure ulcers (PUs), as a medical condition, are defined as loca-
lized lesions on the skin or underlying dermal tissue, usually appearing
over a bone prominence as result of body pressure [1]. The problem of
PUs has been on the rise recently and has been described as a living and
alarming epidemic that lives under the sheets of patients at different levels of
care. Consequently, it has been identified as a critical shortcoming in
the care of patients [2]. There is a higher prevalence of PUs among
adults over 60 years of age (51%) [3]. PUs also appear in patients with
limited movement, such as cases of amyotrophic lateral sclerosis or
paraplegia. Treatments need to be customized and planned individually
for each patient [3]. For PU lesion treatment, intervention methods
involve electrical stimulation or ultrasound applied directly to the le-
sions, making the process painful for patients and expensive for the
healthcare system.

Studies on the cost analysis of PUs [4] have concluded that: (i) the
cost of treatment increases with the severity of the ulcer because of the
longer healing/recovery time; and (ii) this cost includes expenses in
material inputs, nursing time and hospitalization charges for the
healthcare system, resulting in a significant impact of PUs on the na-
tional healthcare system and government budget; therefore, (iii) pre-
vention is the best strategy to address this public health problem [5].

* Corresponding author.

Postural changes are the main method for preventing pressure ul-
cers [6], whereby patients need to change their position by themselves
or with the support of an assistant. Handling these changes of posture,
however, can result in excessive physical and emotional stress for
caregivers [7]. Given the existence of advanced technologies that aim to
improve living conditions, we face the challenge of creating new
technological health models to monitor in-bed postural changes for the
prevention of PUs. In this work, we present[8] an intelligent system to
monitor in-bed posture of patients using wearable inertial sensors as a
control and decision-making tool.

The goal of this paper is to develop a data-driven classification for
in-bed postures using inertial sensors attached to clothing, which en-
able us to describe the posture of the patient and orientation of body
zones accurately and in a non-invasive way. Second, modeling a secure
and flexible approach to compute the priority of postural changes ac-
cording to a given expert-defined protocol is key to the knowledge-
based fuzzy approach.

The remainder of the paper is organized as follows: in Section 2 we
detail the review of works related to our proposal; Section 3 presents
the proposed methodology to develop a data-driven classification for in-
bed postures using inertial sensors attached to clothing; Section 4 in-
troduces the results of a dataset with postural change protocols mod-
elled under our approach. Finally, conclusions and ongoing works are
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discussed in Section 6.
2. Related works

In recent years, academic and industrial research initiatives on
smart systems have been developed for healthcare with the aim of
supporting future healthcare demands for dependent people to improve
their quality of life, reduce healthcare costs, and complement specific
medical delivery services [9].

In the scope of this work, despite the impact of the problem, there
are not many technology-based works aimed at improving care and
monitoring postural changes for PU prevention. We outline the most
relevant below.

One of the first developments was proposed in 1995, where the
authors [10] defined a pressure sensing device to evaluate the periods
during which the skin has been exposed to the measured pressure.
Following this initial idea, in [11], the design of a pressure sensor
placed between skin and surface was proposed. In [12], an ad-hoc
computer application for PU management enabled monitoring of pa-
tients suffering from PUs for risk assessment by collecting images and
recording PU data, thus favoring the exchange of data between pro-
fessionals and different levels of care to support decision-making.

Recently, in [13], patient body movement was recorded over time to
determine whether the movement of the patient is adequate so as to
prevent PUs. However, this patent lacks a description of the metho-
dology to process the data, generate a classification of in-bed postures
and configure the protocol of postural changes. In [14], the company
Ortopedia Moverte developed a product which is described as a rotating
wall clock to prevent ulcer formation by allowing the creation of a
personalized protocol of postural changes for each patient, by using
graphic illustrations of patient positions within a timeframe to be in-
terpreted easily and intuitively. The product [15], a wound analysis
application, collects patients’ photographs and records, authorized by
patients who provide written consent to carry out the treatment. This
application defines an objective curve on the evolution of the wounds
and also enables consultations among professionals by sharing cases
through the application. Another product for patients at risk of suf-
fering PUs [16] is called integrated system for the prevention of pressure
ulcers (smart PUs). This application collects information from the pa-
tient and applies risk scales to create a personalized guide of preventive
actions.

The application integrated system for the management of wounds
(HELCOS) [17] is a tool that targets both professionals and patients for
wound management. The application allows for teleconsultation with
experts from other disciplines through a chat function provided for each
specific case. The application pressure ulcer guide [15] provides in-
formation and prevention strategies on pressure ulcers, eschars or
wounds. It uses a tool called Braden’s Scale to evaluate the risk of
pressure ulcers or decubitus eschar.

In [18], the design carried out by Aguagiiifia and Granizo had the
objective of contributing to patient care during rehabilitation. The
system detected body movements and positions using video footage
acquired through a Raspberry PI 3 card, receiving image data through a
webcam located in front of the patient’s bed at a certain distance. In
another study conducted by [12], a computer application was presented
to standardize the criteria for the prevention, treatment, and follow-up
of PUs during patient hospitalization. The system consists of an appli-
cation used by nurses to collect information in real time, using software
capable of interpreting and evaluating the type of control performed on
the patient through decision algorithms.

Another noteworthy project is In-bed Pose classification from
Pressure Mat Sensors for the Prevention of Pressure Ulcers using
Convolutional Neural Networks[19]. In this work, the authors propose
a methodology to classify in-bed human positions for the prevention of
pressure ulcers using pressure mat sensors. First, they provide a visual
representation using fuzzy processing from raw pressure data to gray
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scale. Second, they define CNN Convolutional Neural Networks models
to evaluate the impact of layers on the performance of in-bed posture
classification.

In the previous work [20], In the previous work a prototype for
monitoring and care of pressure ulcers through an intelligent system
based on smart inertial watches was presented. The system detects the
position of patients with reduced mobility while in bed, walking or
standing, providing data to medical staff and caregivers. In this work,
we present a substantial development of the previous prototype by
evaluating ad hoc in-bed postures and including a knowledge-based
fuzzy approach computing the priority of postural changes in real-time,
which enables clinicians to model postural protocols and configure
reminders. In order to provide a summary of the strengths and limita-
tions of previous works, we present a table with the most relevant
works on technological approaches for PU prevention.

In this work, a new methodology to monitorize in-bed postural
changes for PU prevention with inertial sensors attached to clothing is
presented. In this way, taking into account all the described literature
and previous works, we propose:

e Integration of non-invasive inertial sensors attached to clothing,
which send inertial data in real-time. A data-driven model to classify
in-bed postures from the micro inertial sensors.

o A knowledge-based fuzzy approach to compute the priority of pos-
tural changes in real-time.

e The approach enables clinicians to model postural protocols to
configure reminders to be notified in an interpretable and perso-
nalized way for injured body zones.

We describe the proposed methodology in detail in the following
section.

3. Methodology

In this section, the proposed methodology is presented to classify
human in-bed posture for theONE devices were integrated into two
socks and one t-shirt, as described in prevention of pressure ulcers using
inertial sensors attached to clothing and a knowledge-based fuzzy ap-
proach to compute the priority of postural changes. The main compo-
nents configuring the approach are: (i) inertial sensors attached to
clothing, which describe the orientation of patients’ body zones in a
non-invasive way; (ii) a data-driven model for recognizing in-bed pos-
tures, which segments inertial data and classifies the poses; (iii) a
knowledge-based fuzzy approach, which computes the priority of pos-
tural changes for each body zone according to a defined protocol and
the time elapsed from previous in-bed postures; and (iv) a reminder to
advise caregivers when the degree of priority of postural change
reaches a configurable threshold. In Fig. 1, we show the architecture of
components described in the approach, which are detailed in the fol-
lowing sections.

3.1. Inertial sensors attached to clothing

In this section, we describe the micro inertial sensors proposed for
sensing in-bed postures, which were attached to patients’ clothes in a
non-invasive way. In this line, e-textiles [21] have provided a new
perspective for wearable non-invasive data sensing from patients. In
particular, integrating low-cost micro inertial measurement units [23],
which have been demonstrated to describe 105 patient postures [20] or
gait speed[22].

For this purpose, we selected the Tactigon ONE device' [24] due to
its suitable specifications: lightweight (2.5 g device and 6.3 g battery)
and small size (5.0 X 1.67 X 0.56 cm). Moreover, the affordable price

! Tactigon ONE device https://www.thetactigon.com/products/.
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Fig. 1. Architecture of components: (i) inertial sensors attached to clothing, (ii) data-driven model for recognizing in-bed postures, (iii) knowledge-based fuzzy
approach to compute the priority of postural changes for body zones, and (iv) a configurable threshold for notifications to caregivers.

Fig. 2. Tactigon ONE: (left) inertial sensor embedded into board; center and
(right) Tactigon ONE attached to socks and t-shirt of patient, respectively.

(78 euros) and the open SDK, which enables us to code the board for
full configuration (sample rate, communication, sensors, etc.), were the
key points in selecting the device.

Three Tactigon ONE devices were integrated into two socks and one
t-shirt, as described in Section 2. Acceleration and gyroscope data from
the miniature boards were sent under Bluetooth Low Energy (BLE) at a
frequency of 20 samples per second.

3.2. Data-driven model for recognition of in-bed postures

Following a formal definition, a sensor s collected data in real time
in the form of a pair 5 = {s;, t;}, where s; represents a given measure-
ment and ¢; the time-stamp, respectively. Thus, the data stream of the
sensor s is defined by S; = {Sp, ...,5;}. In this work, a tri-axial inertial
representation (x,y,z) provided three data streams Sy, Sy, S; from the
sensors on acceleration and gyroscope for each inertial device.

Next, a temporal segmentation was defined by a window size W
[25] to aggregate the samples §; by a given function T;(S;, t*). The ag-
gregation value defines a feature T; of the inertial sensors S; in a given
time t*.

i
Usu t* =t > W, t* <

5
T [Ss, t*] =

Si

(€Y

Therefore, starting from a set of sensors S = {Sy, ...,S;, ...,S;g} and a
set of aggregation functions T = {T;, ..., T, .., T}, we defined a total
number of features |S|x|T| which describe the segment of sensor data W
for each given point of time ¢* [26]. Since our model is based on a data-
driven supervised approach, the features which describe the inertial
sensors are associated with a label L(t*) for each point of time t* :

T(S1, 1), ey T (S, £%), . Tiry(Sisp, 1) = Li(£%) (@)

where L;(t*) defines a discrete value for each point of time ¢* between
L ={Ly, ..,L;, ..,LL|}, which identifies a given in-bed posture. In this
work, six in-bed postures for the prevention of pressure ulcers were
classified: supine, left-side, right-side, Fowler’s, supine with bent right
leg and supine with bent left leg, which are described in Fig. 3 and
represent common in-bed postures for evaluation purposes [27].
Finally, the previously defined features and labels were used to train
a data-driven classifier. Among the broad spectrum of models, we
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focused on light and efficient classifiers, which enable training and
evaluation on micro boards in real time under Fog Computing en-
vironments[28]. Specifically, in this work, we evaluated three classi-
fiers: K-nearest neighbors (kNN) and support vector machine (SVM) as
they provide the best performance in posture classification from inertial
sensors [20], together with decision tree (C4.5).

3.3. Knowledge-based fuzzy approach to compute the priority of postural
changes

In this section, we detail a knowledge-based fuzzy approach to
compute the priority of postural changes from an expert-defined pro-
tocol, which is defined by a set of postures L which are changed every
time interval T.

First, a given in-bed posture L; was associated with one or more
body zones of the patient Z = {Z,, ...,Z,..,Z/Z|} by a membership func-
tion u,: Z X L — [0, 1] which determines a degree of pressure between
0 and 1. For example, for body zone Z; = shoulderblade and in-bed
postures L; = Supine, L, = Fowler, Ly = lateralposition, we defined
My (Zy, Ly) = 1, uy(Zy, Ly) = 0.5, i, (Z1, L3) = 0. Then, as the postures
are recognized in a point of time t*, a body zone is affected by a pressure
degree over time as Z,(t*) = Ufl Z, (Ly(t)).

Second, we applied Fuzzy Temporal Windows (FTW) and fuzzy
temporal aggregation [29] over time to compute the degree of pressure
of the body zone Z,(¢/) from previous time-stamps ¢/ to the current time
t*. FTWs were described straightforwardly according to the distance
from the current time t* to the previous timestamps t/ as At/ = t* — ¢/
using a membership function ug, (. [30]. Intuitively, a given FTW T;
can be defined by four values TS (Tx, Tx,, Tx;, Tx,), which determine a
trapezoidal membership function [8] (referred to in Appendix B. In
concrete terms, we propose a FTW which covers two time intervals T of
postural changes, whose membership function is defined by:
Moy = TS0, 0, T, 27).

The aggregated degree Z, U T of body zone Z, within temporal
window Ty was computed using a fuzzy weighted average [31] (de-
tailed in Appendix A), which is proposed as a suitable representation for
high sample rate sensors[29]. The temporal aggregated degree was
defined as Z, U T;(t*) for each point of time t*. In Fig. 4, we show an
example of the aggregated degree of body zones Z, = shoulder and

= left/right hip within the FTW T, = TS(0Oh, Oh, 2h, 8h) per minute t*
over a 24-h timeline using a basic protocol of postures that are changed
in two-hour time intervals supine—right lateral— fowler — leftlateral.

Finally, a fuzzy quantifier Q, [32] was applied in order to provide an
interpretable representation of the priority of postural changes for body
zone Z, from the aggregated degree of a body zone Z, U T;. A fuzzy
quantifier was directly defined to associate both terms by a membership

function Hoyt {0, 1] X [0, 1], which should fulfill the principles of

monotony and zero-aggregation [33]. In order to model the fuzzy
quantifier straightforwardly, the expert only needs to define two or
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Fig. 3. Classified in-bed postures for the prevention of pressure ulcers (from left to right): supine, left-side, right-side, Fowler’s, supine with bent right leg and supine

with bent left leg.

more control points [34]. A control point is defined by a 2-tuple {t/, Q/},
which associates the aggregation degree of the body zone in a point of
time ¢/ with the degree of priority of postural change Q/ modeled by the
expert. For the sake of simplicity, the control points were defined by the
expert in a beginning t4 and an end point of time ¢z for the postural
change which affects this body zone, representing minimum and max-
imum priority degree, respectively. For the remaining values of the
temporal aggregated degree of a body zone Z, U T, a linear inter-
polation of the control points defines the membership function (de-
tailed in Appendix C) to compute the priority degree of postural change
[0, 1]. In Fig. 5, we show an example of the fuzzy quantifier defined by
two control points for the body zone left-hip whose degrees of priority
were defined at the beginning and end of the postural change.

3.3.1. Configurable threshold of postural changes according to caregivers’
needs

In the previous Section 3.1, we have described a knowledge-based
fuzzy approach to compute the degree of priority of postural changes for
body zone Z, from the in-bed postures classified by the inertial sensors.
This degree provides interpretable and valuable information to caregivers
in order to make the postural changes in a flexible and suitable way.

Moreover, the priority degree for postural changes was defined in
the range [0, 1], an a — cut € [0, 1] to notify the caregiver when the
degree surpasses the threshold. We note a, can be defined for each body
zone Z,;; however, for the sake of simplicity, we take « to refer to any or
all of them.

So, given the flexibility provided by the knowledge-based fuzzy
approach in computing the priority degree for postural changes, the
a-cut can be modified over time in order to define a more relaxed or
strict threshold and therefore increase or reduce the time between
postural changes, depending on the caregiver’s time constraints or the
patient’s wishes. In this way, o ~ 0 is associated with the minimum
time when postural change affects the body zone, and a ~ 1 is asso-
ciated with maximum recommended time, respectively.

We note the priority degree for postural changes is ultimately
modeled by: (i) the fuzzy quantifier defined by experts using controls
points, so there is a relation of interpretability between the alerts ob-
tained by a and the fuzzy quantifier Q; modelling; and (ii) the Fuzzy
Temporal Windows, defining a long-term aggregation (usually in a
range of hours) of the degree of pressure in a body zone. So, for ex-
ample, if a postural change has been delayed, the model wisely reduces
the time to the next postural change (for the same body zone) since

[ Set of postures exchanged in a time interval of 2 hours

® Right lateral

Fowler ™ Left lateral ™ Supine

oo
7o
on
-
- 8h-10h 10h-12h 12h-14h 14h-16h
[ Relation of body zones and postures ] [ long-term evaluation J
L
A *
i (s
Left Right Fuzzy Temporal Window k ( )
Degree Supine |lateral |Fowler (lateral o L T -
= e )
Gluteus 0.5 1 o 05 27
3 =
Heel 1 0.5 © 05 A
Z Shoulder 1 0.5
Z | et hip 1 At hours from current time
Right hip 1
fuzzy aggregation of pressure of the body zones over
long-term
~ left/right-hip - shoulder 7. Tl.-(/*)
06
04
4
=)
3 02
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Fig. 4. Fuzzy processing from a basic sequence of postural changes to compute the aggregation degree of pressure of the body zones shoulder and left/right hip over

two time intervals T of postural changes.

152



Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

E. Bernal Monroy, et al.

Journal of Biomedical Informatics 107 (2020) 103476

Fowler ® Left lateral ® Supine

4

8h-10n

X

108120 12h-14h

[ Degree of pressure in left-hip over time }

8h-10n

12h-14h

‘ Relation of point of time and priority of postural change in left-hip

Z UT(t")

o K d— ‘ E

0.4

degree
degree

TIME

Fuzzy Quantifier

(). Control
points:
{tA,0}
{tB, 0.8}

Z, UTi(t)

Degree of priority of postural change for left-hip zone over time ]

0.8

0.6

0.4

degree

0.2

o

TIME

Fig. 5. Fuzzy quantification defined by two control points, defined at the beginning and end of the postural change, to compute the priority degree of postural
changes for the body zone. In figure, we show in Fig. 5 the priority degree of postural changes over one day, which evolves according to the postural changes made by

caregivers.

threshold a was reached earlier.
In Section 4.2, we detail several in-bed postural protocols which
have been modelled using the described methodology.

4. Evaluation

In this section, we describe the results of a dataset and three pos-
tural change protocols for PU prevention which have been modelled
under our approach.

4.1. Evaluation of in-bed posture recognition by inertial sensors attached to
clothing

Firstly, the in-bed posture recognition by inertial sensors attached to
clothing was evaluated.

The experimental development of this research study took place at
the CEATIC (Centro de Estudios Avanzados en Tecnologias de la
Informacién y de la Comunicacién)? of the University of Jaen (Spain).
Three Tactigon ONE devices were integrated into two socks and one t-
shirt, as described in Section 3.1. There were 7 participants (3 male and

2UJAmI Smart Lab https://ceatic.ujaen.es/ujami/en/smartlab.
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4 female). For this case study, the total sample comprised 7 students: 4
women and 3 men with an average age of 24.75 years, an average
height of 1.68 m and an average weight of 73 kg. The subjects were
students and staff of the University of Jaen Campus. During the ex-
periment, two professionals from Neurobase, a neuro-rehabilitation
clinic, participated in the data collection and indicated the postural
change protocol for preventing pressure ulcers. They voluntarily signed
a consent form to share their data, agreeing to be part of the research
effort, understanding the objectives, possible risks, the procedures and
benefits. The results of this research study are reported or published for
academic purposes, so the names and personal data of the participants
have been omitted. In the case study, they wore the clothes with at-
tached sensors in six different in-bed postures: supine, left-side, right-
side, Fowler’s, supine with bent right leg and supine with bent left leg,
which are detailed in Fig. 2. For evaluation purposes, we gathered two
datasets of the six in-bed postures for each participant, recording ap-
proximately 10 min per posture and 1 h per participant. More than
500,000 samples were collected from inertial sensors in the case study,
during which an external observer labelled and timed the postures. The
dataset is publicly available in® https://github.com/AmsterdamVibes/

3Dataset of In-bed Postures for the Prevention of Pressure Ulcers using
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Metrics of precision (P), recall (R) and f1-score (F1) with personalized learning
in data evaluation.
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Table 2
Metrics of precision (P), recall (R) and fl-score (F1) with unseen participant
learning in data evaluation.

SVM kNN J48 SVM kNN J48
Fl-sc P R F1 P R F1 P R Fl-sc P R F1 P R F1 P R
S1 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.37 0.33 0.41 S1 1.00 1.00 1.00 099 1.00 099 1.00 1.00 1.00
S2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 059 0.66 0.54 52 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 085 1.00 0.75
S3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 049 0.63 0.40 S3 1.00 1.00 100 1.00 1.00 1.00 097 1.00 0.94
54 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 055 0.66 0.47 54 1.00 1.00 100 099 099 099 100 1.00 1.00
S5 1.00 1.00 1.00 100 1.00 1.00 036 033 041 S5 1.00 1.00 1.00 100 1.00 1.00 087 0.83 0.93
S6 1.00 1.00 1.00 100 1.00 1.00 060 0.66 0.55 S6 0.97 1.00 094 099 1.00 099 096 1.00 0.93
S7 1.00 1.00 1.00 100 1.00 1.00 061 052 0.74 S7 1.00 1.00 1.00 099 1.00 099 069 0.65 0.74

Average  1.00 1.00 1.00 100 1.00 1.00 051 0.54 0.50

Average  0.99 1.00 099 099 099 099 091 087 0.9

inertial-inbedpostures.

The inertial data were divided into 2.5 s segments [20] and the
proposed aggregation functions were: maximal, minimal, average and
standard deviation [26]. Three classifiers: K-nearest neighbors (KNN),
decision tree (C4.5) and support vector machine (SVM) were evaluated.

Two evaluation methods were carried out. First, an evaluation
based onpersonalized learning,where only one dataset per participant
was used for training and testing. In this case, one dataset was used for
training and the other one for testing (two datasets with six in-bed
postures were collected for each participant). Second, an evaluation
based on unseen participantwas analyzed to compare learning and
training capabilities using unseen data for each participant. In this case,
two datasets for each participant were used as testing data and the
other datasets for the rest of the users were used as training data. Both
in personalized and non-personalized learning, a leave-one-participant-
out cross-validation was performed, obtaining the results described in
Tables 1 and 2,respectively. In addition, the confusion matrix for each
evaluation and classifier is described inFig. 6.

4.2. Modelling of heterogeneous in-bed postural protocols

Next, we implemented three heterogeneous in-bed postural proto-
cols under the knowledge-based fuzzy approach proposed in this work.
The same methodology was followed for both in-bed postural protocols:

® A set of postures L and sequence of postural changes within a time
interval T were defined for each protocol.

o A set of body zones Z were related to each posture L_I by a degree of
pressure.

e FTW Fuzzy Temporal Windows with a size of two time intervals
covered a long-term evaluation of postural changes to compute body
zone pressure over time.

e A fuzzy quantifier Q_z was defined to determine an interpretable
priority degree of postural changes for each body zone.

® A configurable threshold o was set for the notification to remind the
caregiver to change the patient’s posture according to their wishes.

4.2.1. Model A: basic postural protocol with two-hour change time intervals

First, a basic postural protocol was defined by 4 in-bed postures:
supine, left lateral decubitus, Fowler’s and right lateral decubitus,
which were changed between two-hour time intervals [35]. Each pos-
ture was associated with the body zones of the patients - shoulder,
heels, gluteus, left hip and right hip - by a degree of pressure Z_z,
which is described in Fig. 7 together with the postures and the cycle of
postural changes. Next, two control points, which were defined by the

(footnote continued)
Inertial Sensors Attached to Clothing. https://github.com/AmsterdamVibes/
inertial-inbedpostures.

expert in the beginning t_A and end point of time ¢_B for two-hour long
postural changes, determine the degree of priority Q/_x of postural
change for the body zones {Q“_ x = 0, Q®_ x = 0.8}. In this way, the
notification threshold for reminders was set to a — cut = 0.8 for all body
zones, alerting caregivers every two hours if they did not change the
patient’s posture. The complete configuration for this postural protocol
and an example of priority degree for postural changes over one day is
shown in Fig. 7.

4.2.2. Model B: Dynamic postural protocol with adaptive change time
interval

Second, we defined a dynamic protocol where the elapsed time for
postural changes can be partially extended to four hours [36,37]. The
same postures and body zones from the previous section were used
here; however, in order to facilitate the caregiver’s sleep, postural
changes at night (from 00 h to 8 h) were extended to four hours while
keeping to two hours during the day (from 8 h to 24 h). To model this
adaptive protocol, a third control point tC was defined in the end point
of four-hour postural changes with the maximal priority degree of
postural change Q°_x=1, obtaining {Q4_x =
0, Q%_ % = 0.8, Q°_ % = 1.0} to be applied at night. To make things
simple for caregivers, the configurable notification threshold of re-
minders was set to a — cut = 0.8 during the day and a — cut = 1.0 at
night to enable knowledge-based fuzzy model dynamic reminders for
postural changes between 2 and 4 h respectively. We note that
a — cut € [0.8, 1] can be set by caregivers to compute reminders pro-
gressively from 2 to 4 h.

The configuration of parameters of this model together with an
example of priority degree for postural changes over 2 days is shown in
Fig. 8. We note that in this model we detail 2 days of postural changes
to show the four in-bed postures at night.

4.2.3. Model C: postural protocol for preventing pressure over injured body
zones

Third, an adapted model for preventing pressure on injured body
zones is presented. Among PUs, the sacrum and heels were the most
affected locations [38]. As the use of attached inertial sensors enables
us to determine the orientation of body zones when they are located
appropriately, the particular monitoring of injured areas is made pos-
sible. In order to show the recognition of body zone orientation, in this
work the following additional in-bed postures were evaluated: supine
with bent right leg and supine with bent left leg [27].

In this context, we describe a scenario where the patient suffers an
emerging PU in the right heel. In this case, supine posture with bent
right leg by knee flexion [39] avoids pressure on the injured area over
time. So, in this adapted model, the classic posture supine is replaced
with supine with bent right leg to protect the right heel from pressure
caused by the postures described in previous sections. This small
change enables a 66% reduction in average pressure per time unit in the
given zone, as detailed in Table 3.
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Leakn) avey

Tests Evaluation 2

In order to model the adaptation of the injured body zone to the
protocol, three steps were followed. First, the left and right heels were
included separately as new body zones, which were then associated
with the in-bed postures: supine with bent right leg, left lateral,
Fowler’s and right lateral by a degree of pressure Z_z. Second, the
control points for the injured left heel were decreased to
{Q4_ % =0, Q_ % = 0.25, Q°_ % = 0.5} to represent the need for spe-
cial attention, determining the priority degree of change in the

® Right lateral decubitus

8h-10h 10h-12h
- LI
—
Supin |Left [Fowle [Right
Degree e lateral |r lateral
Gluteus 0.5 1
Heels 1 0.5
2~ [Shoulder 1 0.5
Left hip 1
Right hip 1

priority degree for postural change of body zones:

® gluteus @ left-hip
0.8
0.6
0.4

degree

0.2
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Fig. 6. Confusion matrix: (A) SVM- Support
Vector Machine with personalized learning, (B)
KNN K-nearest neighbors with personalized
learning, (C) C4.5 Decision Tree with persona-
lized learning, (D) SVM Support Vector Machine
with unseen participant learning in data eva-
luation, (E) KNN K-nearest neighbors with un-
seen participant learning in data evaluation and
(F) C4.5 Decision Tree with unseen participant
learning in data evaluation.

Leakn) ssansey

beginning tA, indicating postural change at two-hours tB and at four-
hours tC for the in-bed posture (Fowler’s) which affects this body zone
(left heel). As in the previous section, the value of the notification
threshold for reminders was set to @ — cut = 0.8 during the day and
a — cut = 1.0 at night for all body zones except the left heel whose
threshold was set to o_rightheel =0.25 during the day and
a_rightheel = 0.5 at night. In Fig. 9, we describe the parameters of this
model. We note that the decreasing degree of control points and the

Fowler m Left lateral decubitus ® Supine

12h-14h 14h-16h

Q:

Degree [tA |[tB
Gluteus 0/ 0.8
Heels 0 0.8
Shoulder 0 0.8
Left hip 0 08
Right hip 0 08
= o-cut=0.8

right-hip ® shoulder/heel @ postural change

TIME

Fig. 7. Basic postural protocol for 4 in-bed postures changed over two-hour time intervals.
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Fig. 8. Dynamic protocol for extending the change time interval from two hours during the day to four hours at night.

Table 3

Average pressure degree per time unit for models A, B and C.
Body zone Model A/B Model C
Gluteus 0.38 0.38
Heel right 0.38 0.13
Heel left 0.38 0.38
Shoulder 0.38 0.38
Left hip 0.25 0.25
Right hip 0.25 0.25

notification threshold for the left heel would provide caregivers with
more interpretable information on this body zone.

5.

Discussion: limitations and strengths of deployment in a real-

world environment

In this section, we discuss the limitations and strengths of the pro-

posed methodology to be deployed in a real-world environment. First,
we detail the strengths identified in real-time monitoring of postural
changes for PU prevention using non-invasive inertial sensors:

We use inertial micro-sensors to detect bed postures, which adhere
to patients’ clothes in a non-invasive way. The algorithm performs
lightweight and optimized processing, which can be integrated into
low-cost devices, since it does not require deep learning models.
Among the wide spectrum of models, we focus on lightweight and
efficient classifiers, which enable real-time training and evaluation
on micro-boards in fog computing environments.

Feature extraction by sliding windows is very agile (2.5 s). This has
been shown to be suitable for evaluating inertia activity data and the
delay in the response to estimating the classification is negligible.
The set of features extracted from the inertial sensors included

maximum and minimum values, averages and standard deviation,
which have proven to be efficient and suitable to describe inertial
sensors in Activity Recognition (AR) and allow the identification
and recognition of actions or objectives of the inhabitant. The alert
system notifying caregivers does not require a critical response that
is sensitive to delays in the communication process of sensors or in
the classification of positions. A response time close to some minutes
is more than enough and allows work in real time.

The system does not require customization to obtain high perfor-
mance, although customization of data is sensitive to decision tree-
based classifiers and we observed that the best classification is ob-
tained using customization. So, training data from the patient is key
to improve precision performance in real conditions, which would
require a shorter phase for pre-training the model.

Having discussed the strengths, it is also necessary to advance in

solving certain limitations, issues and open challenges to deployment in
real-world conditions:

The case study carried out in this work was collected from 7 users in
controlled environments at the University of Jaen. Although the
postural changes of patients at risk of suffering PUs have been
guided by rehabilitation experts, future works on patients without
mobility will be developed in real conditions according to expert
criteria in order to evaluate potential differences between subjects.
The intelligent system integrates a battery that lasts 48 h. Therefore,
support by medical staff is required to replace or recharge the in-
ertial devices every two days and to avoid loss of data.

One of the relevant points for the success of the project is training
medical staff regarding the correct use of the technological devices
in order to guarantee correct data collection and obtain the desired
results. Staff training and their relationship with new technologies
and devices can be a determining factor.
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Fig. 9. Adapted protocol for preventing pressure over injured body zones.

e Taking into account that the proposed intelligent system is con-
sidered a tool to support medical staff decision-making, it does not
present an intervention protocol considering that it does not comply
with medical device regulations.

The device developed in this proposal is a decision support system

with many benefits such as:

- Improving medical staff efficiency: the alert system allows them to
monitor patient posture and times in real time.

— Speeding up the decision-making process: the device generates
information that makes it possible to support patient diagnosis
and treatment through the data analysis process.

- Faster problem solving: a specialized team can effectively monitor
the study because they are getting data in real time.

- Convenience: it is a simple device that is easy to install and use by
the end user.

- Improving internal organizational communication: it makes it
easy to communicate relevant information with medical staff.

— Cost reduction for tasks that require decisions: the treatment of
PUs can generate high costs for a medical institution; however,
use of the device and timely data analysis can prevent the ap-
pearance of PUs, shortening patient hospital stays.

— The developed device does not require any technical knowledge
for its use or installation.

5.1. Towards a clinical and technological deployment protocol for PU
prevention

Future works could evaluate an inclusive care service model for
preventing PUs at home based on the proposed methodology for pa-
tients and the involved stakeholders. However, in order to advance in
the future deployment of the proposed system in real conditions,
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involving the health systems, caregivers, clinicians and patients at risk
of suffering pressure ulcers, we propose the following actions for the
deployment of a PU prevention protocol integrated in the phases out-
lined below.

Phase 1: Defining the patients at risk of pressure ulcers. This phase
consists of the following actions:

e Action 1: Defining and applying a patient assessment tool using the
Braden Scale which allows the risk of developing pressure ulcers to
be evaluated.

e Action 2: Previous approval from a research ethics committee, de-
termining the number of participants, duration and supervision of
clinical trials.

® Action 3: Sharing and signing voluntary consent forms containing
personal data, information related to the project, the objective of the
research study, the risks, procedures, and benefits of participating in
the study.

Phase 2:Defining and classifying the patient care model with clinics
and caregivers according to the devices designed in the system.

e Action 1: Designing the protocol according to the patient’s condi-
tion. In this stage, it is important to consider the Braden scale to
predict the risk of pressure ulcers, which identifies patients as: high
risk, moderate risk or low risk.

e Action 2: Designing the levels of care or protocol according to the
patient’s score through the evaluation of different aspects such as
sensory perception, exposure to moisture, activity, mobility, nutri-
tion, friction and risk of injury.

e Action 3: Defining the type of alerts issued by the devices for each
level of care. A notification in the information system will record the
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time and position of the patient.

Phase 3: Design and implementation of service provision in the
administrative structure of ulcer rehabilitation clinics and health sys-
tems. The system will be integrated with the clinical history of the
patient to prevent it from being isolated under secure cloud services for
health data, which is key in the development of Sensor-Based Health
Systems [40].

® Action 1: Modeling the extramural service that incorporates the use
of the device and system in the care provided within the institu-
tional portfolio. Designing a medical protocol for use of the device
and data collection at home is required for the proper functioning of
the intelligent system.

Action 2: Generation of medical performance indicators, such as
reduction of hospital complications, adherence to treatment, service
satisfaction, and administrative management indicators.

Phase 4: Training all the actors involved in the care of PU patients. It
is relevant to make device manuals and train the medical team and
caregivers to guarantee the proper functioning of the proposed system.

Phase 5: Continuing the evaluation and monitoring of the proposed
model over 6 months, bearing in mind the previous phases, which is
crucial.

® Action 1: Performing tests, applying the designed model, and using
the devices created to verify the proper functioning of the system
and make the appropriate adjustments.

Phase 6: Evaluation and monitoring the performance of the tech-
nological device. Ulcer rehabilitation experts have defined a checklist to
validate the device.

e Action 1: Analysis and evaluation of the information obtained
during the application of the proposed model.

e Action 2: Readjusting the parameters of the model which define the
time and sequence of patient postural changes by clinicians on a
personalized basis.

Finally, we note that in this work we propose the implementation of
clinical decision support systems for the prevention of PUs. The support
devices aim to aid healthcare professionals in decision-making and
contribute to improving the interaction between scientific evidence and
patient information. The data is presented in an organized way and is
available for medical and nursing staff at the appropriate times and in
order to improve the quality of care, patient safety and efficiency of
hospital processes. This research study proposes a system that works as
a clinical support tool, as it allows PU monitoring without interfering in
treatment or diagnosis and does not satisfy the requirements of medical
devices established by the World Health Organization.

Appendix A. Aggregating Fuzzy Temporal Windows and Terms

a través de sensores
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6. Conclusions and ongoing works

In this work, a fuzzy monitoring system for postural changes which
recognizes in-bed postures by means of non-invasive inertial sensors
attached to patients’ clothes has been proposed. First, an evaluation of
six in-bed postures by inertial sensors attached to clothing has been
performed. The case study shows excellent performance in classifying
in-bed postures both in personalizing learning using individualized data
for each user and unseen data among users. The performance of the
SVM Support Vector Machine classifier is higher than 99%. Second, we
have modeled three heterogeneous in-bed postural protocols under the
knowledge-based fuzzy approach described in this work. From (i) a
basic protocol for 4 in-bed postures changed over two-hour time in-
tervals, we have modeled more complex real and practical contexts: (ii)
a dynamic model for extending the change time interval from two hours
during the day to four hours at night; and (iii) an adapted protocol for
preventing pressure over injured body zones, where the use of attached
inertial sensors has successfully described the orientation of patients’
heels. Taking into account that the outcome was obtained using a low-
cost device, in future work we will analyze the possibility of evaluating
the device in other regions or developing countries. Moreover, we are
working on attracting interested parties to provide patients so that we
can carry out an evaluation of one or several protocols of postural
changes within certain segments of patients. Finally,we will explore the
application of multi-granular fuzzy linguistic approaches [41] to com-
pare the findings of experts with different criteria on the modeling of
postural changes.
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For a given body zone Z_z and fuzzy temporal window T_k, we define the fuzzy aggregation Z_z U T_k in a given current time t* as:

Z_zNn T_k() = Z_z(t)) n T_k(Ar¥), At* = " — ¢J

i
Zzu T = Ut S Z 20 T_k(t?)

(A.1)

Using weighted average [29] as an operation to model the t-norm and co-norm, we obtain:

ZZUT k()= —F———
> _tied <O (At

L > e <t7_g(th) x T_k(Atf] € [0, 1

(A.2)
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Appendix B. Representation of fuzzy temporal windows using trapezoidal membership functions

Each FTW T_k is described by a trapezoidal function based on the time interval from a previous time t/ to the current time
t*: T_k(At)[I_1,1_2,1_3, 1_4] and a fuzzy set characterized by a membership function whose shape corresponds to a trapezoidal function. The well-
known trapezoidal membership functions are defined by a lower limit I_1, an upper limit I_4, a lower support limit [_2, and an upper support limit
1_3 (refer to Eq. (B.1)):

0 x<lI_1
x—-1_1)/12-11) I.1<x<I12
TS()|1_1,1.2,1.3,1 4] =11 1 2<x<13
(l4-x)/14-13) 1 3<x<I4
0 I 4<x (B.1)

Appendix C. Representation of fuzzy quantifiers using control points

A control point is defined by a 2-tuple Q/ = {t/, Q/_ = }, where ¢/ is a point of time and Q/_x is the degree of priority of postural change defined by
the expert.

First, we compute the aggregation degree of the body zone Z _zUT_k in the point of time t/ obtaining a new 2-tuple
Qi ={d, ri}={Z_zuU T_k(t)), Q/_* }.

Next, a linear interpolation L (x, Q"/)of the control points defines the membership function u_Q_g = L({Z_z U T_k(t/), Q/) which is defined from
the domain Z_z U T_k € [0, 1] to the range of priority degree [0, 1]

0 x<d®

L(x)={r+ (x —d)/(r' = d') dix < d'*!

1 dV < x cn
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Abstract

Activity Recognition Systems - ARS are proposed to
improve the quality of human life. An ARS uses
predictive models to identify the activities that
individuals are performing in different environments.
Under data-driven approaches, these models are
trained and tested in experimental environments from
datasets that contain data collected from heterogeneous
information sources. When several people interact
(multi-occupation) in the environment from which data
are collected, identifying the activities performed by
each individual in a time window is not a trivial task. In
addition, there is a lack of datasets generated from
different data sources, which allow systems to be
evaluated both from an individual and collective
perspective. This paper presents the SaMO — UJA
dataset, which contains Single and Multi-Occupancy
activities collected in the UJAmI (University of Jaén
Ambient Intelligence, Spain) Smart Lab. The main
contribution of this work is the presentation of a dataset
that includes a new generation of sensors as a source of
information (acceleration of the inhabitant, intelligent
floor for location, proximity and binary-sensors) to
provide an excellent tool for addressing multi-
occupancy in smart environments.

1. Introduction.

A very high percentage of people use the Home
Help Service (HHS) in Spain, they are elderly people
who present a state of frailty or have a significant risk of
suffering it in the future. HHS is based on the approach

URI: https://hdl.handle.net/10125/70848
978-0-9981331-4-0
(CC BY-NC-ND 4.0)

HYCSS

Macarena Espinilla Estévez
Universidad de Jaén
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of keeping older people in their usual environment
for as long as possible, covering those needs that may
arise from situations of dependency. The HHS offers
personal help and a series of services at home to people
who have a certain level of dependency or who suffer a
personal or family crisis. With this service it is intended
that this person has an adequate degree of independence
or autonomy in carrying out activities of daily life. And
although it is not an exclusive service for the elderly,
around 90% of the users of it are.

The basic objective of HHS is to increase personal
autonomy in the usual way of life, it aims to develop to

the maximum the possibilities of the elderly person
to continue controlling their own life, even if it is
someone who is dependent for certain activities of daily
life. It is a service that is practically implemented in all
municipalities, which is well known and highly valued
by users and their families, and has proven its usefulness
in guaranteeing the quality of life of the elderly.

In this proposal we set ourselves the objective of
deepening the knowledge of the recognition Activities
of Daily Life (ADL) and Recognition of Human
Activities (HAR) as a solution that can help the
monitoring of daily activities at home as a support to
improve the quality of life of the elderly people.

The recognition ADL or HAR in assisted living
indoor environments is an important basic service that
requires the attention of researchers. From this line of
research, different functional applications can be found
that improve elderly people’s quality of life. Therefore,
as a baseline of research that supports future applied
developments, it is necessary to recognize ADL in
indoor environments.

The scenario becomes much more complex when in
such  environments several inhabitants interact
simultaneously (multi-resident or multi-occupancy
environments). Now adays, there are very few multi-
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occupancy datasets and even fewer generated from
heterogeneous data sources. It is evident that merging
heterogeneous data sources to obtain data sets is a
complex task due to the heterogeneity and complexity
of the data to be integrated [1,2]. Additionally, after a
thorough review of the state of the art, the existence of
a dataset that labels activities on two levels of
granularity (detailed and general) has not been
evidenced. The SaMO - UJA dataset; proposed in this
study, presents a solution to these two situations: the
integration of heterogeneous data and labelling of data
instances on two levels of granularity.

The presented datasets will be a key tool to assess
the performance of activity recognition approaches in an
experimental context and build and apply models that
facilitate HAR in real scenarios, seeking to improve
people’s quality of life. Such models are classified into
Data-Driven Approaches (DDA) and Knowledge-
Driven Approaches (KDA). Learning techniques are in
the context of DDA. These approaches use a dataset
with sensor data streams generated in a smart
environment [3,37,39, 40]. Expert knowledge are in the
context of KDA [4,35,36, 38]. These approaches use
domain knowledge, ontologies or rule-based models to
perform activity recognition.

A systematic review of literature on sensor-based
datasets was presented in [5]. Seven datasets were
identified as the most widely used in the recognition of
ADL: VanKasteren [6], CASAS Kyoto [7], CASAS
Aruba [8], CASAS Multi-resident [9], UCI-HAR [10],
Opportunity [11] and mHealth [12]. From these, only
CASAS Aruba and CASAS Multi-resident are multi-
occupancy and the Opportunity dataset is interleaved. In
[5], a detailed compilation and analysis of the research
based on the seven aforementioned datasets was
presented, indicating for each of them: segmentation
techniques, feature representation, classification,
feature selection and quality metrics evaluated.

In this work, we present a multi-occupancy dataset
called SaMO - UJA, which was collected in the UJAmI
Smart Lab [34]. This dataset includes a new generation
of sensors with heterogeneous data sources to provide a
new point of view on the multi-occupancy problem.
Concretely, we have included four information sources
(binary sensors in some objects in the space, proximity
between the inhabitant and the Bluetooth Low Energy
(BLE) beacons in the space, acceleration of the
inhabitant with the wearable device and intelligent floor
for location) collected using different sensor
technologies. The SaMO - UJA dataset is integrated by
a Single-occupancy dataset, with data over 10 days, and
a Multi-occupancy dataset, with data over 9 days, in
total integrating 19 days of data collected in three
sessions per day (morning, afternoon and night). The
SaMO - UJA dataset contains 25 different types of
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activities grouped into 7 categories. There is a total of
620 activities (451 multi-occupancy and 169 single-
occupancy).

This paper is organized into five sections: section 2
contains related works, section 3 outlines the proposed
methodology, section 4 describes the process of data
preparation, Section 5 contains conclusions and future
works. Finally, the acknowledgments and references are
presented.

2. Related research.

In the work [13], International Conference on
Ubiquitous Computing and Ambient Intelligence
UCAmI Cup is presented as a single-inhabitant dataset
for researchers to analyze HAR using different machine
learning methods and comparing their results with
others colleagues. In the 1st UCAmI Cup, 26 authors
from ten countries obtained the dataset.

This dataset integrated multiple activities of a
single inhabitant in a smart lab at the University of Jaén
(Spain) with a heterogeneous set of devices with
sensors. The most relevant proposals were based on the
techniques: bagging classifier [14], finite state machine
[15], filtered classifier [16], finite automata and regular
expressions [17], naive Bayes classifier [18] and hidden
Markov model + definition-based model [19].

In [14], the dataset was processed using six
classification methods (Decision Tree (C4.5), 1 Nearest-
Neighbor (1-NN), Support Vector Machine SVM,
random forest, AdaBoostM1 and bagging), developing
the Cross Industry Standard Process for Data Mining
methodology. In this experimentation, the accuracy in
the recognition of the 24 activities was 92.10% with an
evaluation model based on 10-fold cross validation.
However, an accuracy of 60.10% was achieved on the
test dataset.

A finite state machine is proposed in [15], carrying
out activity recognition by means of binary sensor data.
The presented model obtained a precision of 81.30%. To
do so, a small subset of operations was used, providing
an appropriate approach to the resource-constrained
devices that are common in intelligent environments.

A method based on fusion was presented in [16],
fusion is presented both at the feature level and at the
decision level for heterogeneous sensors by pre-
processing and predicting activities in the context of
training and test data sets using filtered classifiers. The
proposed fusion method obtained 94.00% precision for
training dataset and 47.00% accuracy for test dataset.

In [17] was presented a method based on the user’s
behavioral models and activity sensor models in order
to build weighted finite automata with regular
expressions. So, the location of the inhabitant was
obtained for each activity by means of the floor sensor
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data. This proposal achieved 90.65% precision in the
test dataset.

A multi-event naive Bayes method was proposed in
[18] for recognizing activities in real time. 24 types of
activities were classified and the results obtained show
a performance of true positives around 68.00%.

A hybrid method was presented in [19] that mixes
a probabilistic model and a definition-based model. The
probabilistic model is based on Hidden Markov Model
with a neural network. The results obtained were not
very promising as they reached an accuracy of 45.05%.

In our study, we present a new multi-occupation
dataset that have been carried out in the UJAmI Smart
Lab of the University of Jaén where a heterogeneous set
of sensors collect environmental information.

This new dataset complements the initial dataset
presented in [13] with new instances of activities that
are carried out simultaneously by two inhabitants at the
same time. We shall refer to this integrated dataset as
the “Single and Multi-Occupation dataset”, which we
will call SaMO - UJA. Currently the identification of
ADL in multi-resident indoor environments (also called
multi-occupancy) has not been widely studied. The best-
known multi-resident datasets are those that have been
generated from the CASAS project [7] (Aruba [8], Cairo
[20], Twor [20], Tulum [20] and ADL multi-resident
[9]) and the ARAS dataset [21]. The ARAS dataset
implies two datasets generated in two apartments,
recording data over 1 month for two inhabitants.

Different studies are described below in which the
multi-resident dataset of the CASAS family and the
ARAS dataset have been evaluated, using several
techniques for activity recognition. For example, a
classifier based on Red Green Blue (RGB) activity
image by using a Deep Convolutional Neural Network
[22], Probabilistic Support Vector Machine [23], a
method focused on dynamic Bayesian networks [24]
and Random Forest [2, 25]. In addition, in [26-27] a
complementary study is presented, which proposes the
annotation of multi-resident datasets using the Long
Short Term Memory method.

A very relevant issue in the recognition of activities
is the unobtrusive and non-invasiveness of the devices
in the smart environment [22]. For this reason, the
authors proposed the use of RGB activity image by
using the Cairo open dataset offered by the CASAS
Project. Cairo was generated while two inhabitants with
a pet were living for 55 days in a smart home. The
results were very promising due to the fact that they
reached up to 95.2% accuracy. This required pre-
processing of the data, segmentation of activities and
multi-conversion of images.

A method based on windows was presented in [23]
to classify human activities for multiples inhabitant in
smart environments. To do so, the presented methods

a través de sensores

are focused on the study of sensor data stream in order
to detect the sensors most relevant to each specific
window. Multiple spatial-temporal statistical features
were processed to classify human activities. The data set
used to test the presented method was the CASAS
dataset (Aruba and Twor) as well as an artificial dataset
by using the High-Bandwidth Motion Simulator
(HBMS) simulator. A comparative study was conducted
using multiple classifiers (SVM, Naive Bayes, logistic
regression and Recurrent Neural Network (RNN)), the
best accuracy was 92.0% with the P-SVM classifier with
the HBMS dataset

A rule-based method to identify complex activity
was proposed in [2] in a multi-inhabitant context in
smart environments. The proposed method was based
on a multi-label classification technique, using as base
classifier an extension of the random forest method that
generated the Enhanced Label Combination method.
This proposal was tested by using the ADL Multi-
resident dataset from CASAS of Washington State
University (WSU) [20]. The main advantage of this
proposal is its capability to address conflicts in the
complex activity recognition in multi-inhabitant
contexts with parallel as well as cooperative activities.
The accuracy obtained reached up to 70.3% in the
dataset used. Furthermore, a multi-label classifier was
proposed to recognize the actions and monitoring the
inhabitant in a multi-occupancy context [1] in the same
dataset, obtaining 71.7% accuracy.

A method based on the approaches of multi-task
learning and zero-shot learning was proposed in [28] to
address the multi-occupancy context in smart
environments. To do this, this method considers each
activity of each inhabitant as a learning action, and
learns all actions.

Multiple methods were proposed and compared in
[21] with the ARAS datasets: Respective method for
each inhabitant, the Cartesian product and average
prototype method, Cartesian product and concatenation
prototype model and, finally, multi-inhabitant with
Unseen-Activity-Class recognition method with class
tags, the highest accuracy obtained was 64.27% when
applying this last method.

Dynamic Bayesian networks was proposed in [24]
by using an extension of the Coupled Hidden Markov
Models. To do so, vertices are added to the model to
include single activities as well as multi-occupancy
activities. The proposed method was tested using the
multi-inhabitant dataset CASAS [7], identifying sensor
events with associations as well as expert knowledge to
recognize multiple-resident activities.

A comparative study is conducted in [25] with
multi-inhabitant activity datasets: ARAS dataset
(HouseA and HouseB) [21], Tulum2 dataset and Cairo
dataset. The best method was the tree ensemble with
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random forests by means of multi-label learning. The
methods compared in [23] were evaluated using the
following four metrics: F-macro, F-micro, hamming
loss and subset loss.

The multi-occupancy Aruba dataset was used [26-
27] to propose a Long Short Term Memory model in
order to perform annotations and identify
characteristics. The authors proposed the use of multiple
classical methods: logistic regression, SVM,
multinomial naive Bayes and, finally, Gaussian naive
Bayes to classify the activities in the new generated
dataset. The accuracy achieved was 79.5%.

On the other hand, an example of feature extraction
can be by sliding windows [28] is very agile (2.5 s). This
has been shown to be suitable for evaluating inertia
activity data and the delay in the response to estimating
the classification is negligible. The set of features
extracted from the inertial sensors included maximum
and minimum values, averages and standard deviation,
which had proven to be efficient and suitable to describe
inertial sensors in Activity Recognition (AR) and allow
the identification and recognition of actions or
objectives of the inhabitant.

Most of these studies present datasets, some
annotated others not, collected from binary sensors and
proximity sensors. In our proposal, we present and
evaluate an annotated dataset containing ADL collected
in a multi-resident environment from four data sources
(binary sensors in some objects in the space, proximity
between the inhabitant and the BLE beacons in the
space, acceleration of the inhabitant with the wearable
device and intelligent floor for location). This paper
introduces a novel dataset analysis that includes a new
generation of sensors as a source of information call
SaMO. Some of the advantages that can be highlighted
with respect to our work are:

* The proposal includes the use of sensors together
with the definition of a wide range of HAR in multiple
occupancy conditions.

* Uses different technologies and sources of
information,

* It integrates 30 sensors, 15 BLE beacons,
wearable devices and Smart Lab Floor with 40 models
which generate heterogeneous data.

» Two levels of class labeling are defined for the
recognition of activities, which allowed the
identification of 25 types of activities grouped into 7
categories.

According to the revised literature, none of them
generate datasets from four data sources, in addition,
most of them use binary sensors, accelerometer and
gyroscope, none of them contain an intelligent floor for
the location.
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3. Methodology.

In this proposal, single and multi-occupation
activities (SaMO — UJA dataset) are integrated in the
labeled dataset by means of heterogeneous data sources
generated in the UJAmI Smart Lab of the University of
Jaén [34]. Four data sources make up the sensor
information:

1) Sensor data stream generated by 30 binary sensors
that were located, categorized into three sensor
types: wireless magnetic sensor that works with the
Z-Wave protocol (detecting opening and closing of
doors, and use of TV remote control, medicine box
or bottle of water); wireless PIR motion sensor that
works with the ZigBee protocol (detecting whether
an inhabitant has moved inside or outside a range
of 7 meters from the sensor with a sample rate of 5
seconds) and wireless pressure sensor that works
with the Z-Wave protocol (detecting pressure when
the inhabitants use the sofa, chairs or bed).

2) Location information generated by a set of 15 BLE
beacons [29] as well as a wearable device worn by
inhabitants. The BLE beacons model sticker was
estimated [30] for proximity with a sample
frequency of 0.25 Hz. The wearable device reads
the Received Signal Strength Indicator (RSSI) from
several BLE beacons, to identify the proximity
between the inhabitant and, for example, a beacon
located on the toothbrush or the medicine box.

3) Acceleration data generated from the same
wearable device. The acceleration of the inhabitant
data collected through an Android application
installed on the wearable device [31] of the
inhabitant with a sample frequency of 50 Hz
(acceleration data of the inhabitant collected in
three axes expressed by meter per second squared).

4) Location data generated by the smart lab floor with
40 modules that provides location data. SensFloor®
[32] that consists of a suite of capacitive sensors
(formed by 40 modules that are distributed into a
matrix with 4 rows and 10 columns, each module
composed of eight sensor fields).

Of the seven datasets mentioned above and detailed
in [5], as the most widely used in the recognition of
ADL, none are generated from four data sources. Most
of them are generated from binary sensors,
accelerometers and gyroscope. None contains an
intelligent floor for location and although some of them
mention the use of motion sensors [7-9], there is no
evidence that they are BLE beacons. Our work features
the use of these sensors together with the definition of a
wide range of HAR under multi-occupancy conditions.
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Acceleration of Inteligent
. ) floor for Proximity Binary-Sensors
the inhabitant N
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Integration and debugging

Sliding window segmentation + Representation features

Figure 1. Applied methodology.

As indicated in Figure 1, the data were collected and
debugged, reducing the time in which no relevant
activities were carried out. For feature representation, a
sliding window with a fixed size of 30 seconds was
established. The resulting dataset was randomly
distributed into two datasets: one for training, with 70%
of the data instances and another for testing with 30%.
In order to reduce the amount of data, different feature
selection techniques were applied within each dataset.

4. Data preparation.

Single and multi-occupation datasets were
collected in the UJAmI SmartLab, the dataset is publicly
available in https://cutt.ly/qf5MuZw and contain data
from four sources (acceleration of the inhabitant,
intelligent floor for location, proximity and binary-
sensors). The single-occupation dataset [13] contains
246 activity instances collected over 10 days. The
dataset was divided into two sets: training and test. The
subset used for training contains 169 instances recorded
over seven days and the subset used for testing contains
77 instances recorded over three days. The multi-
occupation dataset contains 451 activity instances
collected over 9 days. Just like in the single-occupation
dataset, data was collected for each day in the morning,
afternoon and evening sessions. Table 1 contains a count
of activities of the multi-occupation dataset and the
single-occupation datasets by activity type.

Table 1. Integration of single/ multi-occupation
dataset activities — Training set (7 days)

Multi-

Activity occupation Single Total
Shower 91 6 97
Brush teeth 43 21 64
Use toilet 33 10 43
Get dressed 17 15 32
Take medicine 6 7 13
Dinner 18 7 25
Lunch 18 6 24

a través de sensores

Breakfast 16 7 23

Take snack 7 5 12
Prepare breakfast 15 7 22
Prepare dinner 12 7 19
Prepare lunch 14 6 20

Go home 9 12 21
Leave home 3 9 12
Visit in the SmartLab 0 1 1
Sleep 18 14 32

Relax on sofa 32 1 33
Play videogame 29 1 30
Read book 9 0 9
Watch TV 28 6 34
Work at table 8 2 10

Do dishes 10 2 12

Put washlcr:r? machine 7 6 13
Take out trash 8 0 8
Throw waste in bin 0 11 11

Total 451 169 620

After integrating and debugging the datasets, the
data instances of the four information sources were
grouped into sliding windows of 30 seconds. For the
single-occupation dataset, 1529 instances were
generated and 3249 for the multi-occupation dataset.
The activities were grouped by categories, according to
their affinity and the total activities were calculated by
category, see Table 2.

Table 2. Description data using a 30 second
sliding window

Total
Singl
Catego . . e- N
ry Activities  Multi-occup. occu Act.
p.
Person Shower 237 24 261
al care Brusht_eeth 151 100 2 251 8
and Use toilet 76 554 28 7 104 2
. Get dressed 67 84 151
cleanin Take 3 7
g L 23 37 60
medicine
Dinner 146 127 3 273 8
Have Lunch 186 473 110 2 296 2
food Breakfast 115 97 7 212 0
Take snack 26 13 39
Prepare
Food breakfast 94 66 2 160 6
prepara F;r.epa’e 100 371 84 9 193 6
: inner
tion Prepare 5 6
168 145 313
lunch
Go home 25 41 66 1
Outof Leave home 9 34 35 8 44 1
home Visit in the 0 4 0 4 2
SmartLab
Page 1942

166



Nuevas metodologias para el reconocimiento de cambios posturales

a través de sensores

Sleep 100 92 2192 7
Rest  Relaxonsofa 399 499 140 g 539 i
Play
Enterta  Videogame o 121 0 g oM 411
inment Read book 141 8 0 0 141 2
Watch TV 408 106 7 514 5
Work at table 128 71 199
Do dishes 34 12 46
Put washing
Doirzest machine on 29 16 0 45 1
. Take out 100 9
clegmn trash 37 0 5 37 5
Thrpw \_Naste 0 67 67
in bin
Total 3249 1529 4778

For each of the data sources of the dataset, the
following description feature representation was
generated in the sliding windows. First, the inhabitant
acceleration data (see table 3) are structured into
timestamp, device, X, Y and Z columns. The last three
correspond to the acceleration measurements in the
spatial axes. For each of the three axes a feature
representation was generated from the following
calculations [33]: arithmetic mean, range, standard
deviation, skewness and kurtosis.

Table 3. Excerpt from an acceleration of
the inhabitant

TIMESTAMP _ DEV.ID X Y z

JOISIOMIC  436h0313500 -0.36474 -6.83032 10,0050
OIS 436b03135c9 -1.0990006 -4.79272 8.4983
J0I8I0U16  dsenos13sco 073965 35930 94552
OO0 | d36b03135c9 052661 40048 94111

Second, capacitance data (see Table 4) are obtained
from the intelligent floor for location, by the
individuals’ interaction with it (see Fig 2). The data are
structured into timestamp, device and capacitance value.
As the feature representation for the intelligent floor for
location data, we include the count of times that each
tile was activated in the sliding window.

Table 4. Excerpt from an intelligent floor for

location
TIMESTAMP DBV CAPACITANCE
R
Uriew 40 0 21100 44
S a2 a0 g
EE U R
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Figure 2. Layout of the intelligent floor for
location in the UJAmI SmartLab [24].

Third, user proximity to objects and rooms (see
table 5) was obtained from the Received Signal Strength
between the wearable device worn by the individual and
BLE beacon objects. The location of BLE objects within
the smart lab are shown in the indoor environment (see
Fig 3). Proximity data is structured into timestamp,
device ID, ID, object and RSSI columns. RSS! is used
to generate the feature representation of proximity. The
features computed from the RSSI of each smart object
in the sliding window are: arithmetic mean, range and
standard deviation.

Table 5. Excerpt from a proximity

IA'LV'ESTA JEVD.ID ID 8$JE sR|S
O o 30586al-elf0-382  472c1  BED 93
A0IBOULC | 0sGealelf0-3saf  blalab XD 99
AL | 05galelf0-3gaf 47218 BED 71
O e o 586alelf0-3g2f  bialab X0 o7
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1-Book

2-TV Controller
3-Entrance door
4-Medicine box
5-Food cupboard
6-Fridge

7-Pot drawer
8-Water bottle
9-Garbage can
10-Wardrobe door
11-Pyjamas drawer
12-Bed
13-Bathroom tap
14-Toothbrush
15-Laundry basket

Figure 3. Layout of the BLE beacons in the
UJAmMI SmartLab.

Fourth, the data from binary sensors (see Table 6)
collected in the smart lab identify the interactive events
between individuals and sensors. 30 binary sensors were
deployed in the indoor environment (see Fig 4).

The data from binary sensors is structured into
timestamp, object and state columns. The possible
values of the latter depend on sensor type: magnetic
contact (open or closed), motion (movement or no
movement) and pressure (pressure or no pressure).

In order to translate this information into feature
representation, the count of activations (open,
movement or pressure) for each object was computed in
the respective sliding window.

Table 6. Excerpt from a binary-sensors

TIMESTAMP OBJECT STATE
2018/01/16 11:12:48.0 SM4 Movement
2018/01/16 11:13:04.0 SM4 No movement
2018/01/16 11:13:48.0 SM4 Movement
2018/01/16 11:13:58.0 SM4 No movement
2018/01/16 11:13:59.0 SM4 Movement
2018/01/16 11:14:53.0 C09 Open
2018/01/16 11:15:05.0 C09 Close

a través de sensores

Figure 4. Layout of the binary sensors in the
UJAmMI SmartLab.

Following, we describe the id sensors with the
objects that are illustrated in Figure 4: MO1 Door, TVO
TV, SM1 Motion sensor—Kitchen, SM3 Motion sensor—
bathroom, SM4 Motion sensor—bedroom, SM5 Motion
sensor—sofa, DO1 Refrigerator, D02 Microwave, D03
Wardrobe, D04 Cupboard cups, D05 Dishwasher, D07
Top WC, D08 Closet, D09 Washing machine, D10
Pantry, HO1 Kettle, CO1 Medication box, C02 Fruit
platter, CO3 Cutlery, C04 Pots, CO5 Water bottle, C07
Remote XBOX, C08 Trash, C09 Tap, C10 Tank, C12
Laundry basket, C13 Pyjamas drawer, C14 Bed, C15
Kitchen faucet and, finally, S09 Pressure sofa

The integration of several data sources, through the
timestamp field, allowed us to generate the fixed time
windows and the feature representation generated from
the raw features. The resulting SaMO — UJA dataset has
4778 data instances with 134 features, identifying the
category as the class criterion (see Table 7).
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Table 7. Dataset structure - feature representation of the SaMO — UJA dataset

Raw

Sources features Generated features Description
Window set in 30
All Timestamp  Time seconds

(one feature)

Acceleration
of the X,Yand Z
inhabitant

Xmean, Xrank, Xstd, Xskew, Xkur, Ymean, Yrank, Ystd, Yskew,
Ykur, Zmean, Zrank, Zstd, Zskew and Zkur.

Arithmetic Mean,
range, standard
deviation, Skewness
and kurtosis
(15 features)

Intelligent
floor for

F
F

Device F3_1,
location F
F

Counting by contact
L with tile (40 features)

Wi
Qi
<)
=
3
@
QO
=
"
vs)
S
<)
=
-
f<%)
=
=
=
@
S
<)
=
1%}
@Q
g

1
2_TV_controller_mean, 2_TV_controller_rank,

2_TV_controller_std,3_Entrance_door_mean,

3_Entrance_door_rank,

3_Entrance_door_std,4_Medicine_box_mean,

4_Medicine_box_rank, 4_

Medicine_box_std,5_Food_cupboard_mean, 5_
Food_cupboard_rank, 5_ Food_cupboard_std, 6_Fridge_mean,

6_Fridge_rank, 6_Fridge_std, 7_Pot_drawer_mean,
7_Pot_drawer_rank, 7_Pot_drawer_std, 8 Water_bottle_mean,
8_Water_bottle_rank, 8_Water_bottle_std,

RSSI 9_Garbage_can_mean, 9_Garbage_can_rank,

Proximity Object,

9_Garbage_can_std,

Arithmetic Mean,

range and standard

deviation by object
(45 features)

10_Wardrobe_door_mean, 10_Wardrobe_door_rank,
10_Wardrobe_door_std, 11_Pyjamas_drawer_mean,

11 _Pyjamas_drawer_rank, 11_Pyjamas_drawer_std,
12_Bed_mean, 12_Bed_rank, 12_Bed_std,
13_Bathroom_tap_mean, 13_Bathroom_tap_rank,
13_Bathroom_tap_std, 14_Toothbrush_mean,
14_Toothbrush_rank, 14_Toothbrush_std,
15_Laundry_basquet_mean, 15_Laundry_basquet_rank and

15 Laundry basquet_std.

Binary Object,
sensors state

MO01, TVO, SM1, SM3, SM4, SM5, D01, D02, D03, D04, D05,
D07, D08, D09, D10, HO1, C01, C02, C03, C04, CO5, CO7, CO8,
C09, C10, C12, C13, C14, C15 and S09.

Count by object
(30 features)

Inhabitant

One feature

Activity  Category and activity

Two features

Total

134 features

5. Conclusions.

This paper presented the SaMO — UJA dataset, which
contains Single and Multi-Occupancy activities,
collected in the UJAmI Smart Lab of the University of
Jaén (Spain) from different sensor technologies and
information sources: binary sensors in some objects in
the space, proximity between the inhabitant and the BLE
beacons in the space, acceleration of the inhabitant with
the wearable device and intelligent floor for location.
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The SaMO - UJA dataset has two levels of class la
belling for the identification of activities: a level with
greater granularity called activity (shower, brush teeth,
use toilet, get dressed and take medicine, among others),
which allows us to represent a total of 25 different types
of activities, and a more general level called category
(personal care and cleaning, have food and food
preparation, among others), which groups the
aforementioned activities into seven major categories.
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Our future works are focused on presenting different
models for learning HAR based on the sensor
information and features described in the previous
section. In order to evaluate the impact of different

configurations in machine

learning methods, we

developed several case studies with the SaMO — UJA
dataset.
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A.6. Conclusions and Future Works

A.6.1. Conclusions

In this doctoral thesis, we have addressed the design and evaluation
of new methodologies for the recognition of postural changes through

Sensors.

In the first of our proposals, we present a methodology for the
classification of postural changes with inertial sensors, in which the
system detects the position of patients with reduced mobility while
they are in bed, walking or standing, and provides medical personnel
with already useful information for caregivers through notifications.
This methodology consists of a historical record of body activity and
notifications when a position persists for a long period, to remotely
monitor the positions and times of patients, becoming a support tool

for medical personnel.

The data from the sensors has been processed in real-time to
calculate the following postures: supine, leaning, left side, right side,
sitting, straight legs, elevated torso, and walking. The previously
defined characteristics and labels are used to train a classifier. In
this methodology, the following classifiers are evaluated: K Nearest
Neighbor (KNN), Naive Bayes (NB), Support Vector Machines (SVM),
and Decision Trees (C4.5), using the Java and C programming
languages ++, allowing deployment on miniature boards or mobile
devices. The evaluation of different classification approaches shows

that SVM and KNN provide better results in determining the position
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of the patient, according to the collected data, the high competence,

and the inherent design to work with numerical attributes.

Thus, the main novelty of this proposal has been the use of inertial
sensors to monitor patients through a methodology that automatically
determines the position in real-time. This innovation offers multiple
advantages, such as providing caregivers with continuous real-time
monitoring of the body position, thus reducing the effort required
thanks to automatic control. In addition, personalization was
implemented, including some data of the patient under study. This
markedly increased the accuracy and recovery performance. The
presented proposal has been validated in the Smart Lab of the
University of Jaén, to evaluate the proposed methodology and
empirically verify the recognition of positions with the support of
an external observer, who tagged the position in real-time during the

collection of data, for a total collection of 100 422 samples.

In the second part of our proposals in this doctoral thesis, we have also
focused on the recognition of postural changes. In this case, we have
proposed a methodology for the classification of postures in bed, in
addition to an approach based on fuzzy logic to calculate the priority

of postural changes.

For this, in this second methodology we have used inertial sensors
attached to clothing, which describe the orientation of patients and
are installed in body areas in a non-invasive way, in addition to a
data-based model for posture recognition, which segments the inertial

data and the classification of the positions, and, finally, an approach
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based on fuzzy logic, which calculates the priority of the postural
changes for each body area according to a defined protocol and with

the time elapsed since the previous position in bed.

To show the potential of the proposed methodology, we have selected
the Tactigon One device, due to its specifications in terms of size,
weight, and cost. For this research, three devices are adhered to
the outer fabric of two socks and a patient’s shirt, to identify the
different postures adopted by the patient during a specific time. The
acceleration and gyroscope data from the plates are sent via Bluetooth

Low Energy (BLE), with a frequency of twenty samples per second.

The defined characteristics and labels were used to train the
data-based classifiers. The lightweight and efficient classifiers
were mainly studied, which allowed training and evaluation on
microplates, in real time and in fog computing environments.
Specifically, three classifiers were evaluated: closest neighbors to K
(KNN), support vector machine (SVM) and decision tree (C4.5), given
the best performance provided in the classification of postures from

inertial sensors.

The main contribution of this proposal consists in the use of inertial
microsensors, adhered to the patients’ clothing in a non-invasive way,
to detect the different bed postures. Among its many advantages, it
should be noted that the algorithm performed light and optimized
processing that could be integrated into low-cost devices since it did
not require deep learning models. Also, as already noted, the system

does not require customization to obtain high performance, although
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this is sensitive to classifiers based on the decision tree, thus obtaining

the best classification.

The second of our proposals has been validated through
experimentation in the Smart Lab of the University of Jaén, which
shows its usefulness and benefits. In addition, three protocols of
heterogeneous postural changes were implemented, under the fuzzy
logic approach proposed in this work, which allows notifying the
medical staff, being flexible, and adjusting to the needs of each

patient.

Finally, we discuss the results of the evaluations carried out. First,
the recognition of bed postures was evaluated using inertial sensors
connected to the participants’ clothing to identify six different bed
postures: supine, left, right, semi-sitting, supine with the right leg
bent, and supine with the right leg. left leg bent. To do this, the three
Tactigon ONE devices were integrated into the socks and t-shirts of
the seven participants in the research project. During the experiment,
two Neurobase professionals participated in the data collection and
instructed the people on the postural change protocol for pressure
ulcer prevention. More than 500,000 inertial sensor samples were

collected for this analysis.

A.6.2. Future work

Given that the use of inertial devices and the recognition of activities
constitute an area in evolution and of great utility in multiple sectors,

our future works are oriented in the following research areas.
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The methodologies proposed in this doctoral thesis have been
validated in simulated scenarios, mainly in the Smart Lab of the
University of Jaén. As future work, we plan to carry out tests
on real patients with little mobility, developing an embedded
system for real-time monitoring of postural changes integrated into
the medical center, for which an alliance will be made with the
Hospital Universitario de Jaén and with the Centro of Neurobase
Rehabilitation, who have supported us with the verification of
postures and times in the validated tests in the laboratory. The tests
were scheduled for 2021, but due to the current health crisis, they have

been affected.

In addition, one of the challenges of our proposal is the technology
transfer to Colombia, intending to be able to carry out a pilot. For
this, visits were made to different medical centers, to identify specific
needs, obtaining as a result that the methodologies developed in this
doctoral thesis could be of significant support to this problem in the
country. The idea then in this sense is to manage financing from the
Colombian government, through national calls, that allow us to carry
out such piloting, with the support of researchers from the ASIA

Research Group of the University of Jaén.
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