CLASIFICACION PATRONES DE MARCHA CON MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Apéndice D. Caracterizacion de los estudios incluidos en la revision sistematica

Tabla 24. Sintesis de los 50 estudios incluidos: sensor, técnica de aprendizaje automatico, desempefio y poblacion.

N° Titulo Aiio Tipo de sensor Ubicacion Técnica ML Precision (%) Eventos/Fases Poblacion Aplicacion clinica
A Deep Learning Approach for . . L
1 | Gait Event Detection from a | 2022 |IMU (shank) Tibia y tobillo Dilated CNN 97 ?;::;cts & Final 1§t70|;air;os y con Sjgztiféogin?c\;entos en
Single Shank-Worn IMU P g
A Deep Learning Approach for .
L Cintura y/o lado Lo -
2 TUG and 'SPPB Score Prediction 2021 | IMU (Shimmer3r) derecho de | DNN 95 TUG, SPPB 29 aidultos mayores Plr<.-:-d|CC|on fragilidad
of Pre-Frail Older Adults on Real- cadera fragiles fisica
Life IMU Data
Smartphone  con | Region sacra Gradient Un ciclo de marcha; | 44 adultos mayores | Clasificacion precisa del
Accurate fall risk classification in acelerémetro y | (segundo Boostin 93.6% (accuracy media | se utilizo heel strike | (22 alto riesgo de | riesgo de caidas en
3 | elderly using one gait cycle data | 2024 | giroscopio proceso espinoso Decisiong Tree en validacion cruzada 5- | y aceleracién vertical | caidas, 22 bajo | adultos mayores
and machine learning triaxiales (IMU | sacro), fijado con ) fold) para segmentar | riesgo; edad media | usando solo un ciclo de
- . (LightGBM) ) L
integrada) cinta ciclos =~ 74 afios) marcha
Mano derecha, Deteccidn precisa de
Accurate detection of gait events IMU triaxial | bolsillo delantero Heel strike (HS) eventos de marcha con
using neural networks and IMU (acelerometro, derecho del | CNN+bidirection . Y152 adultos sanos smartphone sin fijacién;
4 R 2024 R ) . ) Accuracy media 92% Toe-off (TO) e
data  mimicking  real-world giroscopio; Trigno | pantaldn y | al LSTM ) (35 H/17 M) soporte para analisis
) . bilaterales s
smartphone usage Avanti) bolsillo derecho remoto y seguimiento
de chaqueta clinico
5 Au?:omatlc De'tectlon of Fatigued 2024 IMU + sensor fuerza Pie Wrapper feature 99 Marcha fatigada vs 18 adultos mayores De?cecaon temprana
Gait Patterns in Older Adults plantar selection normal fatiga
Detecting Human Gait Phases 99.65% normal gait - 4;;:29;‘:;53”05 ! Rehabilitacion
6 |and Conditions with Deep|2023 |IMU Debajo tobillo | RNN 67 ga IC, MSt, TO, Msw | Pt019BIC -
. 88.43% abnormal gait (hemipléjica, econdémica
Learning . X
diplegia)
Development of Gait . . o o o
7 | Classification System Using CNN- | 2024 | IMU 6 ejes Rodillas (fémury | ey 1stm 40% rotx, 89% roty, 50% | Normal V* | 5 sujetos sanos Evaluacion post-ACV
tibia) rotz hemiparesia
LSTM
Distinguish between Obese and ., Stance time, Swing . . L.
20- D
8 | Normal Body Types through Gait | 2024 | IMU triaxial Rodilla derecha Reg]re.smn 92 time, Cadence, Peak- 8~ sujetos  (20-50 |agr.105t|co de
X logistica afios) obesidad
Analysis to-Peak
Ollfit::T(;Z[I‘tlgis::th;l:‘i:n?ear::: ii\lstr:’tumr::ntadas 48.8% HI, 46.6% PD, Parametros 150 adultos Diagndstico diferencial
9 6 2025 . Plantilla del pie DNN 33.8% OA, 41.4% SH, . mayores (varias g .
Insoles and Deep Neural (Acelerémetro+pre espaciotemporales . de patologias
., 48.8% NPH patologias)
Networks sion)
Fall risk assessment of aged ) Region  lumbar, Random Forest: 91.3% | . 28 trabajadores | Evaluacion del riesgo de
R . . IMU 9 ejes | ... Random Forest, Ciclos completos de ,
10 | workers using wearable inertial | 2021 , fijado en la parte . accuracy; CNN-LSTM: . mayores (60 a 80 | caida en adultos
(acelerémetro, . Gradient marcha; longitud de |
measurement baja de la espalda 95.18% F1-score afios de edad) mayores
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giroscopio, Boosting, (SVM), paso, cadencia vy
magnetémetro k-NN variabilidad
16 sujetos sanos;
. . . . 11 sujetos con
11 | Gait Phase Estimation by Using | , )\ | \\\\; (xsENs MTw) | Ambos tobillos | LSTM Accuracy 0.9981 FO, MidS, FC glaucoma; 37 | Prediccion fases marcha
LSTM in IMU-Based Gait Analysis .
sujetos dolor
lumbar crénico
Gait-Based Parkinson’s Disease 166 sujetos (93
Diagnosis and Severity . Random Forest, Espaciotemporales Parkinson Disease, | Diagndstico y severidad
12 202 VGRF A 7
Classification Using Force 025 | Sensores VG mbos pies Ensemble 97,5 PD 73 healthy | PD
Sensors and Machine Learning subjects)
IMU  Signal-Based  Machine -
13 | Learning Methods for Frailty | 2024 | IMU Pie InceptionTime 98 Frailty levels 163 adultos Evaluacion fragilidad
. - (DL) mayores
Assessment in Geriatric Health
Kinematic Analysis of Human . . SVM (kernel Stance, Toe-Off, L Diagnéstico
14 2024 IMU (BMI127 A | 2,4 2 |
Gait Using IMU Sensors 0 Ul 0) nterior del pie cubico) 92, Swing, Heel Strike 32 adultos jévenes personalizado
Machi ! i Igorith IMU APDM | lasificacid
achine .earnmg agorl'f ms U ! Opa 96.3% accuracy (AUC Clasi |c.aIC|on de
based on signals from a single con acelerémetro, | L5 (torso 35 adultos sanos | superficie (plana vs
R - - - ) 0.97); Edad: 94.7% - . -
15 | wearable inertial sensor can | 2018 | giroscopio y | posterior/lumbar | Red LSTM accuracy (AUC 0.96); F1: (18 jovenes, 17 |irregular)y grupo etario
detect surface- and age-related magnetémetro baja) 96 3‘y/g4 6% e mayores) (joven vs mayor) con
differences in walking triaxiales, 128 Hz =FRRR una IMU lumbar
Deteccion de heel
Al : VM
Machine Learning Approach to IMU: acelerémetro SVM,  Random ceuracy  (test): S strike y toe-off e
. . . . L. 86%, RF 82%, DT 79%, . Clasificacion PD  vs.
Support the Detection of y giroscopio | L5 (lumbar baja), | Forest, Decision (derecha/izquierda); | 64 adultos con
16 L , . . 2022 L . . KNN  74%, MLP-ANN | . sanos con una IMU
Parkinson’s Disease in IMU- triaxiales + | cinturdn pélvico | Tree, KNN, MLP- calculo de stance, | Parkinson (HY 1-3)
X . X 77%; F1 SVM 85%, AUC . ) lumbar
Based Gait Analysis magnetémetro ANN swing, single vy
SVM 0.85
double support
Machine Learning Based
Abnormal Gait Classification . Clasificacion 10 adultos sanos L, .
17 with IMU Considering Joint 2024 | IMU Muslo y pierna SVM, RF, XGB 91 normal/knee/ankle | simulados Evaluacién gait anormal
Impairment
Machine Learning for Early Variables
Detection and Severity . Random Forest, espaciotemporales 178 sujetos (103 | Deteccion temprana y
18 Classification in  Parkinson’s 2025 | IMU en calzado Pie Naive Bayes 78,1 bajo distintas | PD,75 controles) severidad PD
Disease velocidades
Machine Learning-Based
Estimation of Dynamic Balance . Elastic-Net 14% MS, 10% PD, 27% ST 95 pacientes | Prediccién del riesgo de
1 202 D C ,
3 and Gait Adaptability in Persons 023 | IMU Tronco, tibia, pie Regression (high fall risk) mDGl score neurolégicos caidas
with Neurological Diseases
Machine Learning-Based Gait Solucién econdmica
20 | Characterization Using Single | 2022 | IMU 6 ejes Tobillo SVM, LDA, KNN 94,4 Heel strike, Toe-off | 5 sujetos sanos portatil

IMU Sensor
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Methodology and Validation for Tipos de marcha Clasificacién de tino de
21 | Identifying Gait Type Using | 2019 | IMU (acel+gyro) Tobillo izquierdo | ANN 94 (caminar, trotar, | 14 adultos sanos P
. X marcha
Machine Learning on IMU Data correr)
9 IMUs
. . .. (MyoMotion, Tordcico superior . Mejor precisién: Random | _. Clasificacion de niveles
Predlct{ng phy.5|cal .act|V|ty Iev.els NORAXON, USA), | e inferior, pelvis, KNN, RSesLib Forest = 84.04%, RSesLib Ciclos .de marcha, . de actividad fisica para
22 | from kinematic gait data using | 2023 ; KNN, Random heel strike (golpe de | 37 adultos jovenes =,
. . . con acelerémetro y | sacro, muslos, KNN = 83.95%, KNN = , apoyo en valoracién
machine learning techniques X ) R . Forest talon) . e s
giroscopio piernas y pies 81.97% clinica y rehabilitacion
triaxiales
The Detection of Age Groups by s . s
23 | Dynamic Gait Outcomes Using | 2020 | Acelerémetro 3D Tronco ANN, RF, SVM 90 Patrones _dinamicos 239 adultos D|ferenC|?C|on por edad
. . de marcha jovenes y mayores |y patologia
Machine Learning
Inertial
—759 | i
Using machine learning and Measurement Ambos pies, (50-75%) en la mayoria Se analizaron ciclos Identificacion de la
. . R R (80.1%) solo para el IMU N
wearable inertial sensor data for Units (IMUs) con | piernas (shanks), ) completos de variabilidad del paso al
24 e .. | 2023 , Random Forest colocado en la pierna 97 adultos sanos .
the classification of fractal gait acelerémetros  y | muslos y izquierda. (48.9%) en el marcha y caminar entre hombres
patterns in women and men giroscopios columna lumbar d ) s variabilidad fractal y mujeres
o muslo derecho.
triaxiales
Wearable Sensor-Based Gait Temporal 24.23% error de Age & ender Estimacion  edad
25 | Analysis for Age and Gender | 2020 | IMU Mochila o cintura | convolution prediccién. 5.39 afios de g. . g 745 sujetos (train) A ¥
. . R L. estimation género
Estimation network error estimacion edad
. . Clasifica actividades
Implementation of  machine Muslos, tibias Random Forest completas (caminar, | 18 adultos, sin | Autenticacion
26 | learning algorithms for gait | 2020 | IMU + EMG ; ) oas Y | >99% P e ! S
e pies ; cuadriceps | IB1, BayesNet correr, sentado, de | distincién por edad | biométrica
recognition .
pie)
XGBoost based machine learning Ambos pies Incluye heel strike y
27 appr.oach to predict the. risk c?f 2021 !MU' (calzado (sensores en | XGBoost 67-70% toe-off, . stance | 746 adultos Prcledlcuon del riesgo de
fall in older adults using gait inteligente) zapatos) phase, stride length, | mayores caidas
outcomes P gait asymmetry
W | -B i IM leré K-
ear.a'b e' Se.nsor' ased' Gait U (ace t.arometlto Zona lumbar (L5- mear?s K-means: 82%, LSTM: | Toe-toe gait vs heel- L. Intervencion en marcha
28 | Classification in Idiopathic Toe | 2019 |y giroscopio s1) clustering (82%), 94.3% toe gait 5 adultos jovenes idiopatica
Walking Adolescents triaxial) LSTM (94.3%) =7 & p
heel strike, stride, | 28
Applying Machine L ing t Capt 3D  + | Maltipl ! ’ Clasificacion ti d
pPylng 'ac ine earnl.ng ° aptura s uitiples RF, SVM, MLP, | RF/SVM/MLP: 100%, | stance, support | nifios/adolescentes asiricacion . tipo - de
29 | Gait Analysis Data for Disease | 2015 | marcadores dpticos | segmentos i X . enfermedad (NND, JIA,
e s Boosting Boosting: 96.4% times (19 | (saludables, NND,
Identification (C3D) corporales 3D . saludable)
parametros) JIA)
Using Inertial Sensors to
Automatically Detect and IMU (acelerémetro Tronco, cabeza 90% accuracy | Stance y  swing | 9 adultos mayores | Evaluacién de marcha
30 | Segment Activities of Daily Living | 2018 |y giroscopio | Y| peak Detection + | Sensibilidad 90.8%, | phase; conteo de | con parkinson | en enfermedad de
) . . , . extremidades. . P .
in People With Parkinson’s triaxial) Adaptive especificidad 97.8% pasos temprano Parkinson.
Disease Thresholding
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Systematic Comparison of the
Influence of Different Data

Ambos pies

Comparacién

F d

31 Preprocessing Methods on the 2020 Plataforma de | (placas de fuerza | SVM, RF, MLP, | Varia; mejores con PCAy (:tiice) € apg\éz 42 adultos sanos | sistemética de
Performance of Gait fuerza (GRF 3D) bajo caminata de | CNN GREF filtrado com Iet’o or paso (25.6 £ 6.1 afios) preprocesamiento  en
Classifications Using Machine 10 m) P porp clasificacion de marcha.
Learning

IMU: Pie, shank,
muslo, tronco. Reconocimiento de
GON: tobillo velocidad de marcha

32 | Human lower-extremity (sagital/frontal), IMU+QSVM = 95.4%; para seguimiento de
movement classification based IMU (acelerémetro | rodilla  (sagital), IMU+GON+QSVM = | Velocidad de marcha movilidad y disefio de
on biomechanical sensor data: y giroscopio | cadera QSVM,  ESKNN, | 96.1%; IMU+GON+EMG | en terreno plano: tecnologias
Machine learning approach 2024 | triaxiales) (sagital/frontal). | WNN =91.9% Slow, Normal, Fast 22 adultos mayores | asistivas/rehabilitacion

Caminar: SL 1.37 + 0.49;
V 1.23 +0.27; FC2.08 + | D i0 heel Evaluacié atil
Accurate  Ambulatory  Gait Plantillas Ambos pies S 3+£0.27;FC2.08 eFecuon de hee L valuacion portdtil de
. . A . . Support  Vector | 0.72 strike (contacto | 14 adultos jévenes marcha/carrera en
33 | Analysis in Walking and Running | 2020 | instrumentadas + | (plantilla dentro ; S . .
Using Machine Learning Models IMU de calzado) Machine (SVR) Correr: SL2.59 + 0.64; SV | inicial) 'y toe-off | sanos (Masculinos) ambientes reales,
' 2.91 + 0.85; FC 5.13 + | (despegue) alternativa a
1.52 laboratorios costosos.
Classification of Inertial Sensor- , - No segmenta | 108 sujetos (54 | Clasificacion de
i IMU (acelerometro | Tibia, muslo vy
Based Gait Patterns of K . eventos; usa | sanos, 54 | patrones de marcha
34 i R . 2024 |y giroscopio | sacro (zona | CNN Hasta 95.4% o . .
Orthopaedic  Patients  Using . ventanas de sefial | postoperatorios andémala
. triaxial) lumbar) - N
Convolutional Neural Networks cruda ortopédicos) postquirdrgica.
KNN, CART (arbol
IM -DOF isid
v 9-D0 IMU/éngulos de de decisién), e
(acc+gyro+mag; K Random Forest | Con todas las Clasificacion de fases y
. cadera, rodilla y e, . . 7 fases de la marcha . L
Applied Machine Learning on algoritmo de tobillo (clasificacion de | articulaciones (6): RNDM (1=7); prediccion de 109 adultos sanos; | estimacion de
pp . e g orientacion . fases); Extra | 91.7%, KNN 90.8%, CART i P 4079 ciclos (bases | momentos desde pocos
35 | Phase of Gait Classification and | 2022 X derecha/izquierd momentos L .
. . Madgwick) + datos ) Trees Regressor | 87.9%; con 3 : publicas) + 124 | angulos; base para

Joint-Moment Regression s - a; pelvis—=muslo— ) . . articulares por fase | . . e
Opticos publicos ierna (shank)— (regresion de | articulaciones: RNDM (OpenSim ID) ciclos (propios) protesis/exoesqueletos
procesados a pie momentos); 10- | 87.6% (medias 10-fold) P y tecnologias asistivas.
angulos articulares P fold cv +

GridSearch
Machine Learning-Based Sit-to-stand gait
1 E y ’ 1 . .z

Predicted Age of th'e Iderly on IMU (acelerémetro S?gunda XGBoost R? = 0.84; MAE = 4.26 | turns (TUG): 36 adultos Pred.lcuon de edad

36 | the Instrumented Timed Up and | 2022 iroscopio) vértebra lumbar (regresion) afios velocidad. cadencia mayores (60-90 | funcional basada en

Go Test and Six-Minute Walk ve P (L2) g ! afios) pruebas de equilibrio
(6MWT)
Test
Usin Machine Learnin IMU OPAL (APDM, IMU en esternén MS vs sano (SVM-rbf, ::rzrc‘ri]c?tt:r: orales: 92 sujetos: 54 MS, Diferenciar MS vs sano
& . 8 128 Hz) + GAITRite "M | SUM (lineal, rbf, | DIERS): 74.5%; Fatiga (k- | <" porales: i 3¢ sanos . . '
Algorithms for Identifying Gait ., L5, mufiecas, S . stance, swing, . con/sin fatiga y
. (tapete presion) + L, polindémico), k- | NN, GAITRite): 78.1%; | . (subgrupos: fatiga )

37 | Parameters Suitable to Evaluate | 2021 .. | antepiés; R single/double . . severidad (EDSS); apoyo
Subtle Changes in Gait in People DIERS pedogait tapete/plataform NN, Naive Bayes, | EDSS leve vs moderado support, pre-swin 27, sin fatiga 27; en diagndstico
with Multi Ii Sclerosis P (plataforma a k,:a'o Fi)es Decision Tree (SVM _lineal, GAITRite): ste?p/str,idep len tﬁ, EDSS  leve 35, se uimienio clinico !

P presién) jop Sens 70%, Esp 89.7% P B | moderado 19) s ’

cadence, velocidad
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Walking, sitting
4 tags de . down., sitting,
] Naive Bayes, ) standing up from e
localizacion con KNN. SVM. 148 Random Forest (mejor): sittine. falling. Ivin Reconocimiento de
Automated Activity Recognition coordenadas ¥, y, z | Tobillo izq., ¢ ’ ' | 81.82%, 81.43%, 79.89% g.' & ying, . .| actividad para control
. . o R . RBFN, MLP, . standing up from |3 sujetos  (sin
38 | with  Gait  Positions  Using | 2019 | (dataset UCI | tobillo der., (tres experimentos); | . . N de exoesqueletos vy
. . . “ - . . Random  Forest . lying, lying down, | distincién de edad) e s
Machine Learning Algorithms Localization Data | cinturdn, pecho s KNN  =79.34% (mejor | " . apoyo a rehabilitacion
(validacion  10- . sitting on the i
for Person alternativo) . robdtica.
Activity”) fold) ground, standing up
¥ from sitting on the
ground, on all fours
Heel strike y toe-off;
: fases: stance, single
IM BH-FDR !
Prediction of Decline in Global U tipo zapato ( ) .y . L support, double
i . . Smart Balance SB-1 ) XGBoost  gain; | No aplica (regresion).
Cognitive Function Using Ambos pies s support; 306 adultos
. . . (InvenSense  IMU- modelos: SVM, | Métrica: RMSE — )
39 | Machine Learning with Feature | 2021 (loggers en el parametros: mayores (111 H /
. R . 3000): acc 6 g vy RF, DT, NN, | Hombres: 2.756 (EN, LP); X .
Ranking of Gait and Physical N calzado) . . velocidad, cadencia, | 195 M)
. . gyro *500°/s, 100 LASSO, Elastic | Mujeres: 3.231 (SVM, XI) . L
Fitness Outcomes in Older Adults step/stride Deteccidn temprana de
Hz Net, MCP, SCAD; ) . . -
length/time (incluye deterioro cognitivo
Ccv) mediante marcha.
Camaras fijas a . Siluetas propias
Ciclo de marcha
i i ANN .38% VM i + CASIA
Biometric Gait  Recognition Camaras fijas, dlslta.nua, ANN (MLP), SVM 90.38%, S (HS->HS) modelado (indoor) CAS Reconocimiento
. . . . multiples ; 85.11%, k-NN 85.23% . .| (outdoor); 16,821 |,. , . . .
40 | Based on Machine Learning | 2018 | marcha a distancia, | , (kernel lineal), k- . por siluetas; sin . biométrico de identidad
X R angulos; ruta (tabla de exactitud con - . vectores;  sujetos . .
Algorithms sin contacto. NN A deteccion  explicita e a distancia.
recta con fondo conjunto completo) de distintas edades
- de HS/TO
estatico Y SEX0S
A Machine Learning Framework 42 sujetos (15 post-
for Gait Classification Using IMU (acelerémetro Ambos  shanks Stance, swing, toe- ictusJ P 17 Clasificacion
41 | Inertial Sensors: Application to | 2016 + giroscopio) (tibias) y regién | HMM + SVM 90,50% off, heel strike Hunt’in ton 10 automatica de patrones
Elderly, Post-Stroke and & P lumbar (L4-S2) (modelo HMM) sanos)g ! patolégicos de marcha
Huntington’s Disease Patients
Ciclos de marcha
Kinect v2 RGB-D segmentados por
(esqueleto +| . picos de flexion de .,
| E - . 2
Normal and Pathological Gait orientaciones  en Ca.mara frontal nsemble bi Ensemble LSTM 82%; | cadera (eje Z); para 7 adultos jovenes
42 e s 2019 i miembro frontal: | LSTM (2 capas, | . ., (19 H/8 M; 30 + 7 L, L
Classification LSTM Model cuaterniones, =30 R . Single LSTM: 77% la comparacién con | . Evaluacién clinica de
. cadera y rodilla 64 unidades) ) L afios) .
Hz); validacién con Vicon también por alteraciones de marcha
Vicon 120 Hz picos de distancia con Kinect v2
intra-pies (normal/cojera/rigidez).
Acelerémetros (3 Definen 8 subfases:
si:eesl)erF;?:iancapturar 6 articulaciones: SVM (RBF), ELM, :_(I:R (el ff:;?i?ri)’ Clasificacion multiclase
Clinical Human Gait convertirla Z cadera iz /der' MLP, k-NN'| SVM ~96.29%;  ELM Response), MS (IVIIZ Nimero de sujetos ara andlisis clinico de
43 | Classification: Extreme Learning | 2019 | ¢ . era 124/CCr 1 (bisqueda  de | 93.54%; MLP 89.84%; k- | o oPoc) 719\ no reportado; 945 | P ;
. angulos articulares; | rodilla izqg./der., | | . ) Stance), TS (Terminal anormalidades de
Machine Approach L I hiperpardmetros | NN 85.92% muestras
datos adicionales | tobillo izq./der. Stance), PS (Pre- marcha.
) ; 10-fold CV) . -
de OpenSim Swing), 1S (Initial
(cinematica) Swing), MS (Mid




CLASIFICACION PATRONES DE MARCHA CON MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Swing), TS (Terminal
Swing). Clasificacién
por  patrén de
marcha (no
deteccién HS/TO).

Detecciéon de heel-

Pelvis posterior y | Elastic Net | No aplica (regresion). | strike, heel-strike; Estimacién TUG a partir
Wearable Sensor-Based IMU Xsens Awinda, | pies bilaterales | (reduccion de | Error medio absoluto | features en double | 37 adultos mayores de marcha cotiZiana

44 | Prediction Model of Timed Up | 2021 | acelerometria 3D, | (evaluaron: pies, | variables) + Ridge | (MAPE): 0.865 s (pies), | stance (+10% tras | (29F/8M; 69.6 + 4.3 ara screening de riesgo

and Go Test in Older Adults 60 Hz pelvis y | Regression 0.921 s (pelvis), 0.918 s | HS), mid-stance | afios) ze caida g g
pies+pelvis) (prediccion TUG) | (pies+pelvis) (~30% del ciclo) y '
step time

SVM (RBF) , RF, Segmentacion

XGB, LR, HS—>HS (tobillo AP);
Machine Learning Approach for , AdaBoost; features de inicio de
Automated Detection of Acelerometro Tobillo derecho, | seleccion de apoyo 5%, doble Evaluacién clinica de

_ triaxial  Mbient 1o © | AUC: 88%; SVM 80%, con | 2PV 27 12 adultos sanos (8 pactor .

45 | Irregular Walking Surfaces for | 2023 MetaMotionR. 100 cadera posterior, | features: Elastic osorocesado 85% apoyo (£10% H/4aM) caminabilidad y riesgo
Walkability Assessment with Hz ! occipital Net (8), MRMR posp ? alrededor de HS), de caidas en exteriores.
Wearable Sensor (13); manejo de medio apoyo (~30%

desbalance: GC); tiempo de
SMOTE zancada
IMU (MPU6050: | Tibias (debajo de . L
Heel k -off, D
Human Gait Activity Recognition acelerémetro + | rodilla) y gemelo | CNNA + RNN (con eel strike, toe .o " | 5adultos (sanosy 1 et.e'caon de

46 . R 2023 X ) , L, 98,90% stance, swing, i actividades de marchay

Machine Learning Methods giroscopio) + | (musculo atencion) A . con Parkinson) )
. freezing of gait FOG en Parkinson
sensor de esfuerzo | gastrocnemio)
Gait Stride Length Estimation . | cNN 1D ; version Regresion: ME+SD: 0.23 | Segmentacion By Mon!t<.)reo AC|InICO
X . Empeine pie . + 4.3 cm (float32) / 0.07 | HS>HS usando | 15 jévenes sanos | portdtil de longitud de
47 | Using Embedded  Machine | 2023 . float32 y int8 . > -
. derecho (instep) . + 4.3 cm (int8); R? = 0.89 | deteccién de IC (heel | (8H/7M) zancada fuera  del
Learning (TFLite) X .
IMU (acc+gyro) (test) strike); zancada laboratorio.
Sacro, muslos Evaluacién de marcha
Using Lower Limb Wearable Acelerémetros (lat. medio | 2D-Fourier, PCA Modalidades de | 35 adultos sanos; | en entornos reales,

48 Sensors to Identify Gait 2023 | triaxiales  (Axivit izq./der.), (reduccidn), 91% (sacro), 90% | marcha: lenta, | 3x120 m sobre | monitoreo prolongado,
Modalities: A Machine-Learning- AX6. 100 Hz. +8 )y piernas/shanks DFA/LDA (shanks), 87% (muslos) normal, rdpida (no | pasillo a tres | rehabilitacion y
Based Approach ! Bl (lat. medio | (clasificacion) HS/TO) velocidades dispositivos

izq./der.) ortésicos/protésicos.
Latest Research Trends in Gait Tobillos, pies Algunos con eventos Ei:(lasr:érlica' Diagnéstico,
Analysis Using Wearable Sensors IMU, EMG, presion, ’ " | SVM, RF, CNN, i clasificacion, prediccion
2022 —999
49 and Machine Learning: A 0 plantillas (revision) muslos, zona LSTM, etc. 85-99% (HS, TO), otros por | Adultos mayores, de caidas, monitoreo,

Systematic Review

lumbar, rodillas

ventanas

Parkinson, ACV, CP,
etc.

rehabilitacion
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CLASIFICACION PATRONES DE MARCHA CON MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Ciclo de marcha
L5; muslo lat. normalizado (101
! LSTM Prediccion de
Gait Speed and Task Specificity in 7 IMUs  Xsens | medio bilat.; autoencoder No aplica (regresion). | frames) en caminar, cinematica sagital para
Predicting Lower-Limb (acelerémetro + | pierna/shank lat. . RMSE (test, sin DTW): | trotar, correr; | 18 adultos jovenes ) & . P
. . R 2025 . . . K supervisado + o . o P evaluaciéon/monitoreo
Kinematics: A Deep Learning giroscopio medio bilat.; cadera 5.9°, rodilla 6.0°, | analisis por fase (p. | sanos (5 F)
. A L R ConvlD . . . ., R remoto en salud y
Approach Using Inertial Sensors triaxiales) dorso  superior L tobillo 5.1 ej., flexion de rodilla
X (regresion) . deporte
del pie. en swing durante

carrera).

Nota. La tabla sintetiza las caracteristicas metodologicas de los 50 articulos incluidos en la revision sistematica, seleccionados mediante el protocolo PRISMA
2020 (Page et al., 2021). Elaboracion propia a partir de los articulos incluidos en la revision sistematica. Elaboracion propia.




