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Resumen

El uso del transporte puede generar situaciones de riesgo para usuarios de silla de ruedas que influyan negativamente en su
estado funcional, por ello es esencial identificar las condiciones a las que estdn expuestos durante sus desplazamientos. Este
estudio presenta un identificador, basado en IA, de posibles situaciones de riesgo para usuarios de sillas de ruedas en dos etapas.
Primero, se clasifica si el usuario se encuentra en un transporte sobre railes, ruedas o detenido. Después, se identifica si el vehiculo
estd en movimiento, girando o frenando. Se han evaluado dos técnicas inteligentes, KNN y ANN. Ambas alcanzan un porcentaje
de acierto del 98,7 % en la primera etapa. En la segunda, KNN muestra mejores resultados, con precisiones superiores al 92 %,
mientras que ANN presenta valores por encima del 81 %. El sistema permite contextualizar los datos posturales recogidos en
la actividad diaria de estas personas, lo que facilita su interpretacion clinica y contribuye a tomar decisiones para mejorar el
tratamiento.

Palabras clave: Tecnologia asistencial e ingenieria de rehabilitacién, Fusion de informacién y sensores, Técnicas de
inteligencia artificial, Disefio de experimentos, Metodologias de disefio

Intelligent detection of possible risk situations of wheelchair users in transport
Abstract

The use of transportation can generate risk situations for wheelchair users that may negatively impact their functional status.
Therefore, it is essential to identify the conditions they are exposed to during travel. This study presents an Al-based identifier
of potential risk situations for wheelchair users, structured in two stages. First, it classifies whether the user is in rail transport,
wheeled transport, or stationary. Then, it detects whether the vehicle is moving, turning, or braking. Two intelligent techniques,
KNN and ANN, have been evaluated. Both achieve an accuracy rate of 98.7 % in the first stage. In the second stage, KNN
shows better results, with precision rates above 92 %, while ANN presents values exceeding 81 %. The system enables the
contextualization of postural data collected during the users’ daily activities, facilitating clinical interpretation and supporting
treatment decisions.

Keywords: Assistive technology and rehabilitation engineering, Information and sensor fusion, Artificial intelligence
techniques, Experiment design, Design methodologies
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1. INTRODUCCION

Los usuarios de silla de ruedas se enfrentan a diversos re-
tos cuando utilizan transporte ptblico o privado para despla-
zarse. Factores del entorno ajenos a su control, como los ba-
ches en la calzada, las curvas cerradas o los frenazos repen-
tinos, generan movimientos bruscos del vehiculo que pueden
llegar a alterar su postura. Estas situaciones no solo generan
incomodidad, sino que pueden desencadenar alteraciones pos-
turales que aumentan el riesgo de lesiones, fatiga muscular
o problemas en la columna vertebral (2). Las vibraciones de
cuerpo entero (VCE), especialmente frecuentes en trayectos
largos o sobre superficies irregulares, también representan un
riesgo para la salud fisica de los usuarios de silla de ruedas (3).
En este sentido, es importante sefialar que ciertos movimientos
0 posturas, aunque no representen un riesgo inmediato, pue-
den convertirse en problematicos si se repiten con frecuencia
o se mantienen durante periodos prolongados.

A pesar de que estas situaciones de posible riesgo son ha-
bituales en el dia a dia, apenas existen estudios que analicen
coémo estos factores del entorno afectan a los usuarios de si-
llas de ruedas. La mayoria de investigaciones existentes so-
bre transporte y salud se centran en profesionales del sector
0 pasajeros habituales, como conductores de camién (13), de
autobus (1) o viajeros de tren (14). En estos casos, se ha ob-
servado una relacién entre el movimiento del vehiculo, la ex-
posicién a VCE y diversos problemas fisicos. Sin embargo,
cuando se trata de personas que usan sillas de ruedas, la in-
vestigacion se centra en aspectos como la accesibilidad (7) o
la conduccién auténoma (12), dejando en un segundo plano el
tipo transporte en el que se mueven y sus consecuencias en la
salud de los usuarios.

En este contexto, surge la necesidad de contar con herra-
mientas que permitan identificar no solo el tipo de transporte
utilizado, sino también el tipo de movimiento que experimen-
ta durante el trayecto. Esta informacion resulta especialmente
til para profesionales sanitarios, ya que permite detectar posi-
bles situaciones de riesgo, entender mejor el contexto de cada
persona y ajustar las intervenciones terapéuticas a sus condi-
ciones reales.

En este trabajo se presentan dos modelos de identifica-
cién de posibles situaciones de riesgos para usuarios de si-
lla de ruedas en el transporte: uno basado en el algoritmo K-
Nearest Neighbors (KNN) y otro en redes neuronales artifi-
ciales (ANN). Ambos permiten detectar si el usuario se en-
cuentra en transporte sobre ruedas (como en autobuses o co-
ches), en transporte sobre railes (como trenes o tranvias), o
si estd estacionado. Ademads, son capaces de distinguir el tipo
de desplazamiento realizado en cada momento, clasificando
entre trayectos rectos, giros o frenazos. Esta informacién con-
textual, focilmente interpretable, puede ser clave para prevenir
situaciones de riesgo y adaptar las intervenciones clinicas a la
realidad cotidiana del usuario.

El resto del articulo se organiza del siguiente modo: en la
Seccién II se detalla el sistema de monitorizaciéon empleado
y el procedimiento seguido para la generacion de la base de
datos. La Seccion III presenta los modelos de identificacion
de posibles situaciones de riesgo desarrollados y los resulta-
dos obtenidos. Por dltimo, en la Seccién IV se exponen las
conclusiones principales del estudio.

2. GENERACION DE LA BASE DE DATOS

El propésito de este trabajo es identificar posibles situacio-
nes de riesgo para usuarios de silla de ruedas en el trasporte.
Para ello, es necesario identificar el medio de transporte en
el que se desplazan, de modo que esta informacién comple-
mente tanto el andlisis postural como la evaluacién del estado
funcional del usuario. Para entrenar un clasificador que permi-
ta llevar a cabo esta tarea, ha sido necesario crear una base de
datos que recoja trayectos reales en distintos medios de trans-
porte. A continuacién se detalla el sistema de monitorizacién
utilizado y la definicién de los ensayos realizados

2.1. Sistema de monitorizacion

Para la generacion de la base de datos se ha usado un siste-
ma de monitorizacion capaz de registrar tanto el movimiento
de la silla de ruedas como la postura del usuario durante los
desplazamientos (11). Este se compone de dos médulos dife-
renciados: dispositivo para la monitorizacién postural (Figura
1 en verde) y el del movimiento de la silla (Figura 1 en naran-
ja).

SISTEMA DE MONITORIZACION COMBINADA

MOVIMIENTO POSTURA

IMU iKuXin

Encoder

Figura 1: Sistema de monitorizacién compuesto por dos médulos: dispositi-
vo de monitorizacién postural (en verde) y el del movimiento de la silla (en
naranja).

El primer mdédulo, es el sistema de monitorizacion pos-
tural i-KuXin (9). Esta formado por 16 sensores FSR (Force-
Sensing Resistor) distribuidos estratégicamente sobre un cojin
portable como se puede ver en la Figura 1 en amarillo. Mide
la fuerza ejercida tanto en el asiento como en el respaldo, lo
que permite conocer la postura corporal del usuario en cada
momento.

El segundo médulo se encarga de monitorizar el movi-
miento de la silla de ruedas (10). Para ello, integra una Unidad
de Medicién Inercial (IMU), que mide aceleraciones lineales,
velocidades angulares y orientacién en los tres ejes. Ademads,
cuenta con un encoder instalado en cada rueda para registrar
la distancia recorrida por la silla. En total, se monitorizan 11
variables de movimiento para analizar el uso de la silla de rue-
das.

La adquisicién de datos se realiza en tiempo real median-
te placas Arduino, con una frecuencia de muestreo de 10 Hz
y transmision inaldmbrica via Bluetooth. Este sistema de mo-
nitorizacién ha sido integrado en la silla de ruedas eléctrica
Sunrise Medical QUICKIE Q200 R que se puede ver en la
Figura 1.
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2.2.  Definicion de los ensayos

Segiin los usuarios y el personal sanitario de la Federa-
cion Coordinadora de Personas con Discapacidad Fisica y/u
Orgénica de Bizkaia (FEKOOR), el impacto del trayecto reco-
rrido varia significativamente en funcién del medio utilizado.
Por ello, con el objetivo de capturar con precision las particu-
laridades de cada tipo de trasporte e identificar situaciones de
riesgo como aceleraciones y giros bruscos, se han llevado a ca-
bo ensayos en diferentes medios de transporte. En concreto, se
han realizado desplazamientos tanto en sistemas sobre railes
(metro y el tranvia) como en vehiculos con ruedas (furgoneta
adaptada).

Durante la ejecucién de cada ensayo, se ha llevado un
registro minucioso del recorrido y del contexto en el que se
encontraba la silla de ruedas, lo cual ha facilitado el proceso
de etiquetado. Dado que las sefiales registradas dependen mas
del tipo de transporte que del individuo que ocupa la silla, se
ha optado por realizar los ensayos con solo dos participantes.
Aun asi, se ha logrado una base de datos amplia, con més de
27000 muestras recogidas en varios viajes distribuidas de la
siguiente forma: 10721 en metro, 12160 en tranvia y 5436 en
furgoneta.

Una vez recopilados los datos, se ha procedido a su prepro-
cesamiento. En primer lugar, se ha aplicado un filtro interno
del propio sensor inercial (IMU) con el fin de reducir el ruido y
mejorar la calidad de la sefial. Posteriormente, todos los datos
se han normalizado mediante un escalado min-max, ajustando
cada variable a un rango comtn para facilitar el andlisis. Para
capturar la dindmica del movimiento, se han utilizado venta-
nas deslizantes, extrayendo un conjunto de nueve caracteristi-
cas estadisticas por cada una de las variables registradas. Entre
estas métricas se incluyen la media, desviacion estdndar, va-
rianza, mediana, percentiles 25 y 75, valor minimo, méximo y
el rango. Este enfoque permite convertir sefiales continuas en
descriptores numéricos representativos, fundamentales para el
posterior entrenamiento del identificador de posibles situacio-
nes de riesgo en el trasporte.

3. IDENTIFICACION INTELIGENTE DE POSIBLES
SITUACIONES DE RIESGO EN EL TRANSPORTE

Una vez generada la base de datos, el siguiente paso ha si-
do disefiar el clasificador inteligente de transporte que permite
identificar posibles situaciones de riesgo para usuarios de silla
de ruedas. Para ello, se ha planteado un enfoque de clasifica-
cién dividido en dos fases (Figura 2). En la primera (C1), el
sistema distingue entre: si el usuario se desplaza en un vehicu-
lo sobre railes, en uno con ruedas o si permanece detenido.
Una vez identificado el tipo de transporte, la segunda fase (C2)
se centra en analizar el estado del movimiento, clasificando si
el transporte esta en marcha -sin ejecutar posibles acciones de
riesgo-, si estd cogiendo una curva o si se estd produciendo un
frenazo. Esta estructura permite afinar el reconocimiento del
entorno, identificar posibles situaciones de riesgo como giros
o frenazos bruscos y proporciona informacién clave para el
andlisis postural y del estado funcional posterior.

C1: Tipo de transporte  C2: Tipo de movimiento

Figura 2: Esquema de la clasificacion dividido en dos etapas.

Utilizando este enfoque dividido en dos etapas, se han
empleado dos técnicas de aprendizaje automdtico ampliamen-
te reconocidas por su efectividad en tareas de clasificacion:
redes neuronales artificiales (ANN) y K-Nearest Neighbors
(KNN). Las ANN son modelos inspirados en el cerebro hu-
mano, capaces de aprender patrones complejos a partir de
grandes volumenes de datos (6; 8). Por otro lado, KNN es un
algoritmo basado en la similitud, que clasifica una muestra
segun las clases de sus vecinos mas cercanos en el espacio de
caracteristicas (4; 5). Ambas técnicas se han aplicado tanto en
la primera fase de clasificacion, que se encarga de identificar
el tipo de transporte (sobre railes, con ruedas o estacionado),
como en la segunda fase, que clasifica el estado del transporte
(en marcha, girando o frenando). Esta doble aplicacién permi-
te comparar el rendimiento de cada técnica en ambos niveles
del proceso, garantizando una clasificacion precisa y eficiente
en todas las etapas.

En la primera etapa, utilizando las caracteristicas ex-
traidas, se lleva a cabo una clasificacion preliminar del tipo de
transporte (C1). Para ello, los algoritmos KNN y ANN se han
entrenado con el 70 % de la base de datos. Los hiperpardme-
tros se han ajustado previamente, estableciendo un vecino para
KNN y una capa oculta de 11 neuronas para ANN. La valida-
cién se ha llevado a cabo utilizando el 30 % restante de la base
de datos, obteniéndose resultados muy prometedores (Figu-
ra 3). En trasporte sobre railes se ha obtenido una porcentaje
de acierto del 97,6 % con KNN y del 97,2% con ANN; en
vehiculo de ruedas, un 99,8 % y un 99,6 % respectivamente; y
en estado de estacionamiento, un 99,4 % y un 99,5 %.

Los resultados obtenidos con ambas técnicas de clasifica-
cién son muy elevados, superando el 97 % de precision en to-
dos los tipos de transporte analizados. Aunque KNN muestra
un rendimiento ligeramente superior al de ANN en cada ca-
tegoria, la diferencia es minima, con una precisiéon media de
98,93 % para KNN y 98,77 % para ANN, lo que demuestra la
solidez de ambos enfoques para esta tarea. Esta primera clasi-
ficacién resulta fundamental para determinar si el usuario de
silla de ruedas se encuentra en movimiento o estacionado y, en
caso de movimiento, identificar el tipo de transporte utilizado.
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Tabla 1: Resultados comparativos de porcentaje de acierto entre las técnicas KNN y ANN en la segunda fase de clasificacion (C2).

Técnica

c2 Media

Categoria

En marcha

Giros Frenada

Railes
Ruedas

97.3 %

KNN 92.9 %

97.4 %
94.6 %

98.7 %
94.7 %

97.8 %
94.1 %

81.8%
81.2%

Railes

ANN Ruedas

95.6 %
86.8 %

92.9 %
84.2 %

90.1 %
84.1 %

C1:KNN

Estacionado 99.4% 0.6%

Rail 2.2% 97.6% 0.2%

CLASE REAL

Ruedas 0.2% 99.8%

Estacionado Rail Ruedas
CLASE PREDICHA

C1:ANN

Estacionado 0.5%

Rail 97.2%

CLASE REAL

Ruedas 0.2% 0.2% 99.6%

Rail Ruedas

Estacionado
CLASE PREDICHA

Figura 3: Matriz de confusién para la clasificaciéon C1 con KNN y ANN.

Estos resultados permiten avanzar a la siguiente etapa de
la metodologia (C2 en la Figura 2), centrada en identificar con
mayor precision las posibles situaciones riesgo especificas que
ocurren dentro de cada tipo de transporte. En los casos en los
que se determina que el usuario de la silla de ruedas se en-
cuentra en un medio de transporte sobre railes o con ruedas, se
implementan modelos adicionales de clasificacién utilizando
KNN y ANN, siguiendo el mismo esquema de entrenamien-
to aplicado en la etapa anterior. Estos modelos especializados
permiten distinguir entre situaciones como desplazamiento en
marcha, realizacion de giros y frenadas.

Para el transporte sobre railes, KNN obtiene un porcentaje
de acierto del 97,3 % en marcha, 97,4 % en giros y 98,7 % en
frenadas. En el mismo contexto, ANN alcanza un 81,8 % en
marcha, 92,9 % en giros y 95,6 % en frenadas. En el caso del
transporte con ruedas, KNN registra una precision del 92,9 %
en marcha, 94,6 % en giros y 94,7 % en frenadas, mientras que
ANN logra un 81,2 % en marcha, 84,2 % en giros y 86,8 % en
frenadas. Los resultados obtenidos se agrupan en la Tabla 1,
que muestra la precision alcanzada por ambos algoritmos en
cada uno de los escenarios contemplados.

A partir de estos resultados, se observa que KNN man-
tiene un rendimiento mds elevado y constante en ambos tipos
de transporte, con medias de precision del 97,8 % para railes
y del 94,1 % para ruedas. En comparacién, ANN presenta una
media del 90,1 % en railes y del 84,1 % en ruedas, lo que refle-
ja un rendimiento mds limitado. Las diferencias entre ambos
clasificadores son especialmente notables cuando el transporte
estd en marcha sin ejecutar situaciones de riesgo, donde ANN
alcanza apenas un 81,8 % en railes y un 81,2 % en ruedas,
frente a los valores superiores al 92 % de KNN. Esta brecha
sugiere que el modelo de red neuronal tiene mayores dificul-
tades para generalizar correctamente el patrén asociado a este
movimiento.

Ademas, se aprecia una diferencia consistente entre los ti-
pos de transporte: los resultados obtenidos en escenarios sobre
railes son superiores en todos los casos respecto a los obteni-
dos en transporte con ruedas. Esta diferencia puede explicarse
por la naturaleza del entorno: los sistemas ferroviarios siguen
trayectorias fijas y presentan movimientos mas uniformes, lo
que facilita su deteccidn y clasificacién. Por el contrario, los
desplazamientos sobre ruedas suelen producirse en entornos
abiertos y menos estructurados, donde intervienen mads facto-
res impredecibles. Aun asi, el modelo de clasificacion global
logra una precision superior al 92 % en todas las categorias
mediante el uso de KNN, lo que resulta especialmente valioso
para interpretar con fiabilidad los datos de monitorizacién del
movimiento de usuarios de sillas de ruedas y detectar posibles
situaciones de riesgo.

4. CONCLUSION

En este trabajo se ha desarrollado un sistema inteligente
capaz de clasificar tanto el tipo de transporte como el estado
de movimiento de éste, con la intencién de identificar posi-
bles situaciones de riesgo para usuarios de silla de ruedas. Pa-
ra ello, se han empleado los datos recogidos por el sistema de
monitorizaciéon desarrollado que mide tanto las variables de
movimiento de la silla como la posicién corporal del usuario.
La clasificacién se ha planteado en dos etapas: una primera
para distinguir el tipo de transporte y una segunda para identi-
ficar su estado dindmico (en marcha, giro o frenada).

En la primera etapa, con las dos técnicas utilizadas, KNN y
ANN, se ha alcanzado un rendimiento equivalente con un por-
centaje de acierto medio del 98,9 % y 98,8 % respectivamente,
lo que confirma su eficacia para diferenciar entre transporte
sobre railes y con ruedas. En la segunda etapa, se ha evaluado
el comportamiento de los modelos en los distintos estados de
movimiento dentro de cada tipo de transporte. El sistema ha
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mostrado un alto rendimiento general, especialmente con el
clasificador KNN, que alcanza precisiones medias superiores
al 94 % en todos los contextos, destacando por su estabilidad
y fiabilidad. El modelo ANN también ofrece resultados acep-
tables, con una precisién media del 90,1 % en transporte sobre
railes y del 84,1 % en transporte con ruedas, aunque con ma-
yor variabilidad, especialmente en trayectos en marcha.

Mas alla del rendimiento numérico, el sistema aporta un
valor afadido al permitir identificar posibles situaciones de
riesgo y contextualizar los movimientos posturales, lo que su-
pone una mejora significativa en su interpretacion clinica. Al
combinar los datos posturales con el contexto de movimiento,
es posible comprender mejor cémo influyen los distintos tipos
de transporte en la postura mantenida durante los trayectos.
Esto permite a los profesionales de la salud conocer mejor el
estado funcional de los pacientes y tomar decisiones mas ajus-
tadas a las necesidades reales, adaptando los tratamientos y
aplicando medidas preventivas especificas. Entre ellas, puede
incluirse el uso de cojines especiales o cinturones y cintas de
sujecion, ajustes en la rutina de movilidad o recomendaciones
personalizadas para reducir el riesgo de lesiones.

Conviene aclarar que los tipos de transporte y movimien-
tos clasificados por el sistema no implican por si mismos una
situacion de riesgo absoluto, pero si podrian tener un impac-
to negativo sobre la postura si se repiten de forma prolongada
o frecuente. Por tanto, como trabajo futuro, se plantea incor-
porar un médulo de deteccion de anomalias contextuales pos-
turales que permita identificar situaciones posturales atipicas
durante el trayecto. Asi, el sistema proporcionard informacién
clave para adaptar los tratamientos y aplicar estrategias pre-
ventivas que minimicen el impacto del transporte sobre el es-
tado fisico del usuario.
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