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Resumen

Las lesiones neurológicas pueden provocar una discapacidad importante, sobre todo en la función motora de las extremidades
superiores, lo que reduce la capacidad de los pacientes para realizar las actividades de la vida diaria (AVD). Con el objetivo de
desarrollar un sistema de telerehabilitación que permita evaluar el paciente a distancia se propone un sistema basado en tres
unidades magneto-inerciales (IMUs). Estas IMUs capturan trayectorias articulares que luego sirven de entrada para un modelo
de Machine Learning (ML) encargado de reconocer doce AVDs. Además, el estudio compara las trayectorias de pacientes con
discapacidad motora y usuarios sin discapacidad usando la técnica de Dynamic Time Warping (DTW) para calcular ı́ndices de
similaridad, lo que puede permitir estimar el nivel de deterioro motor como leve o moderado. La viabilidad del sistema ha sido
evaluada con 31 pacientes y 9 usuarios de control, demostrando su efectividad en la identificación de actividades y la evaluación
de la función motora.
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A telerehabilitation system to assess upper limb motor function using IMUs and Machine Learning.

Abstract

Neurological injuries can cause significant disability, especially in the motor function of the upper extremities, causing an
impairment in patients’ ability to perform activities of daily living (ADL). In order to develop a telerehabilitation system that
allows remote patient assessment, a system based on three magneto-inertial units (IMUs) is proposed. These IMUs measure
joint trajectories that are used as input for a Machine Learning (ML) model in charge of recognizing twelve ADLs. In addition,
this study compares the trajectories of patients with motor disabilities and non-disabled users using the Dynamic Time Warping
(DTW) technique to calculate similarity indices. These indices can be used to enable the assessment of impairment levels as mild
or moderate. The feasibility of the system has been evaluated with 31 patients and 9 control users, demonstrating its effectiveness
in identifying activities and assessing motor function.
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1. Introducción

El accidente cerebrovascular constituye una de las princi-
pales causas de discapacidad a nivel mundial, afectando espe-
cialmente a la función motora del miembro superior, cuya re-
cuperación resulta particularmente compleja. En este contex-
to, la telerehabilitación ha ganado protagonismo como estra-
tegia eficaz para dar continuidad al tratamiento en el entorno
domiciliario, facilitando la atención remota y reduciendo la
carga asistencial de los centros hospitalarios (Gorelick, 2019;
Moulaei et al., 2022).

El proceso de rehabilitación tras un ictus suele ser largo,
y el grado de afectación motora varı́a a medida que avanza la
rehabilitación. Por ello, es necesario realizar una evaluación
objetiva y cuantitativa del deterioro motor para diseñar inter-
venciones personalizadas (Steinmetz et al., 2024). El méto-
do tradicional para evaluar la función motora son las escalas
clı́nicas, como la evaluación de Fugl-Meyer (FMA). Sin em-
bargo, estas herramientas requieren la presencia de profesio-
nales de la salud, lo que pone de manifiesto la necesidad de in-
tegrar nuevas tecnologı́as que permitan realizar evaluaciones
precisas en el hogar dentro del contexto de la telerehabilita-
ción (Wang et al., 2024).

El desarrollo de nuevas tecnologı́as han permitido avan-
ces significativos en la evaluación motora en el hogar, espe-
cialmente los sistemas portables, encontrándose entre las tec-
nologı́as más utilizadas para la evaluación de los pacientes.
Estos dispositivos reducen el tiempo de evaluación, aportan
datos objetivos y cuantificables, y en algunos casos permiten
evaluaciones en tiempo real durante actividades de la vida dia-
ria (AVDs) Maceira-Elvira et al. (2019).

En este contexto, se han utilizado distintos tipos de senso-
res para evaluar y reconocer movimientos del miembro supe-
rior. Dentro de los más utilizados se encuentran las unidadades
magneto-inerciales (IMUs). Las IMU, junto con algoritmos de
reconstrucción cinemática Bertomeu-Motos et al. (2018), po-
sibilitan un análisis detallado del movimiento humano. Su ta-
maño reducido, facilidad de colocación y estabilidad los con-
vierten en una opción idónea para realizar evaluaciones fun-
cionales en el hogar con alta calidad de datos Maceira-Elvira
et al. (2019); Wang et al. (2024).

No obstante, el seguimiento del movimiento durante las
AVDs plantea un desafı́o particular en pacientes con ictus, cu-
yos movimientos tienden a ser más lentos, fragmentados y va-
riables que los de sujetos sanos. Una posible solución consiste
en utilizar muestras de referencia con las que comparar las tra-
yectorias obtenidas (Wang et al., 2024). Además, uno de los
principales retos de los sistemas de evaluación es determinar
la calidad de los movimientos realizados, un aspecto que to-
davı́a continúa en investigación.

Este estudio presenta un sistema de evaluación motora del
miembro superior basado en IMUs, que integra técnicas de
alineación temporal y algoritmos de Machine Learning (ML)
para la valoración objetiva de la calidad del movimiento. Este
estudio se llevó a cabo en un grupo de 40 participantes (31 pa-
cientes con ictus y 9 sujetos control). Mediante la colocación
de tres IMUs, se registran las trayectorias angulares del hom-
bro y el codo durante la ejecución de doce actividades basadas
en AVDs. Estas trayectorias articulares fueron utilizadas como
entrada de un modelo de ML diseñado para identificar la ac-

tividad realizada por el usuario y verificar su correspondencia
con la indicada en una plataforma software. Paralelamente, se
realizó un análisis de la calidad del movimiento comparando
dichas trayectorias con una base de datos de referencia prove-
niente de personas sin discapacidad (expertos). Esta compara-
ción permitió calcular ı́ndices de similaridad, S i, que propor-
cionan una medida interpretable de la calidad del patrón de
movimiento del paciente.

2. Materiales y métodos

2.1. Población de estudio

El estudio se llevó a cabo en el Hospital IMED Interna-
cional Center y el Hospital de La Pedrera (Alicante, España)
con pacientes que acudı́an a la unidad de neurorrehabilitación
para recuperar la función motora de su miembro superior tras
sufrir una lesión neurológica. El estudio fue aprobado por el
comité de ética (registro HLP 99 2023). Todos los participan-
tes firmaron un consentimiento informado tras recibir la infor-
mación correspondiente.

Los criterios de inclusión establecidos fueron 1) adultos
diagnosticados con una lesión neurológica 2) presentación de
afectación motora en al menos uno de los miembros superio-
res (> 20 puntos en la FMA-UE) 3) capacidad de agarre. Los
criterios de exclusión incluyeron 1) espasticidad severa (> 3
puntos en la Escala Modificada de Ashworth Bohannon and
Smith (1987)), 2) dolor en el miembro superior, 3) control in-
suficiente del tronco para mantener la posición de sedestación
durante las tareas 4) alteraciones visuales.

Los participantes sin alteraciones neurológicas, han sido
seleccionados por el equipo de investigación del Instituto de
Bioingenierı́a de la Universidad Miguel Hernández de Elche.

El grado de deterioro de la función motora del miem-
bro superior en los pacientes fue evaluado mediante la escala
Fugl-Meyer para el miembro superior (FMA-UE), una herra-
mienta especı́fica para la valoración del daño cerebral. Esta
escala permite cuantificar el nivel de afectación motora, con
una puntuación máxima de 66 puntos, indicando una movi-
lidad óptima de los miembros superiores (Fugl-Meyer et al.,
1975).

Los participantes fueron clasificados en dos grupos según
los resultados obtenidos en la escala FMA-UE, siguiendo el
criterio empleado en estudios previos (Velozo and Woodbury,
2011; See et al., 2013): deterioro leve (> 50 puntos); mode-
rado (20–50 puntos), y severo (< 20 puntos). En este estudio
se excluyó el último grupo, ya que no cumplı́an con los crite-
rios de inclusión establecidos, tras no presentar la movilidad
necesaria para la realización de los ejercicios propuestos.

La Tabla 1 presenta las caracterı́sticas de los 40 partici-
pantes incluidos en el estudio, clasificados en tres grupos: un
grupo control, compuesto por individuos sin alteraciones neu-
rológicas (CONTROL, n = 9); un grupo con deterioro motor
leve (LEVE, n = 22); y un grupo con deterioro motor modera-
do (MODERADO, n = 9).
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Tabla 1: Datos de los participantes del estudio (n=40).
CONTROL LEVE MODERADO p-valor1

n 9 22 9
Hombres 7 8 5
Mujeres 2 14 4
Edad 30.55 ± 3.43 66.45 ± 13.51 59.22± 16.31
FM-UE 2 NA3 64.63 ± 2.61 31 ± 10.82 > 0.001

Caracterı́sticas del grupo control (CONTROL), del grupo con deterioro mo-
tor leve (LEVE),y del grupo con deterioro motor moderado (MODERADO).
1p-Valor. Diferencia significativa <0.05. 2 FMA-UE. Puntuación obtenida en
la evaluacion de Fugl-Meyer de Miembro superior. 3NA, No Aplicable. Los
participantes sin deterioro motor no fueron evaluados con la escala clı́nica.

2.2. Equipos empleados

Los equipos empleados durante las sesiones experimenta-
les se han representado en la Figura 1. En la mesa se colocó
un tapete con diferentes marcas indicando cómo debe colocar-
se el participante, cómo colocar los elementos durante ciertos
ejercicios y dónde colocar el pulsador que debe pulsarse al ini-
cio y al final de cada actividad. Además, un ordenado portátil
se coloca frente al paciente con una plataforma software que
incluye un banco de ejercicios donde se muestra el movimien-
to que debe realizar el usuario.

La medida de los ángulos articulares del miembro supe-
rior se realizó mediante tres IMUs XSens Dot. Estos disposi-
tivos se colocaron sobre la extremidad a evaluar en las posi-
ciones y orientaciones requeridas por el algoritmo empleado
(ver 2.3.1).

Figura 1: Equipos empleados durante las sesiones experimentales.

2.3. Sistema inteligente para evaluación de la capacidad
motora del miembro superior

La arquitectura del sistema de evaluación del miembro su-
perior se ha representado en la Figura 2. El sistema se com-
pone de tres bloques principales: un sistema de medida de los
ángulos articulares basado en IMUs, un sistema de clasifica-
ción para reconocer la actividad realizada por el usuario y un
sistema de evaluación del usuario para valorar la calidad de la
trayectoria realizada.

2.3.1. Medida de ángulos articulares
El sistema de medida de los ángulos articulares del miem-

bro superior está basado en un algoritmo de reconstrucción
cinemática que emplea tres IMUs (Bertomeu-Motos et al.,
2018, 2023). El sistema permite medir la abduccion/aducción

de hombro, la flexión/extensión de hombro, la rotación inter-
na/externa del hombro, la flexión/extensión de codo y la pro-
nosupinación del antebrazo. Para ello, los tres sensores se de-
ben colocar de la siguiente manera: un primer sensor en la par-
te superior del brazo aproximadamente 5 cm por encima del
epicóndilo lateral del húmero, un segundo sensor en el dorso
de la muñeca y un tercer sensor en el dorso del carpo.

2.3.2. Reconocimiento de actividades del miembro superior
Como en el setup experimental se incluye un botón para

detectar el inicio y el final de cada ensayo, las trayectorias de
las articulaciones del miembro superior pueden utilizarse co-
mo entradas de un modelo de ML para reconocer la actividad
realizada. Los usuarios pueden completar el movimiento espe-
cificado a su propio ritmo. Cabe destacar que la arquitectura
del modelo de ML propuesto tiene capas convolucionales. Por
lo tanto, como el modelo requiere un tamaño de entrada fi-
jo, cada trayectoria qi ha sido remuestreada con el método de
Fourier (Fourier Transform Resampling, FTRS) a un tamaño
fijo de 100 muestras. En este contexto, qr,i representa los datos
de la trayectoria remuestreados para cada articulación, donde
qr,i ∈ {s1, s2, ..., s100}. Estas trayectorias conjuntas se combi-
nan en un vector xA = [qr1, qr2, qr3, qr4, qr5] con un tamaño de
100×5, que es la entrada del modelo. La salida del modelo de
clasificación es un vector ŷA = [ŷA1, ŷA2, ..., ŷA12], donde ŷA,i

representa el valor softmax para cada clase, que puede enten-
derse como la probabilidad de clasificación para cada una de
las actividades posibles.

En problemas de clasificación, la actividad clasificada A
se determina comúnmente seleccionando la clase con el valor
softmax más alto, que puede expresarse formalmente como

A = argmax(ŷA) (1)

Dado que el deterioro motor relacionado con el ictus pue-
de dar lugar a una gran variabilidad en los patrones de movi-
miento de las extremidades superiores (Schwarz et al., 2022),
el modelo de clasificación podrı́a inferir incorrectamente la ac-
tividad realizada, especialmente cuando se evalúan pacientes
con un deterioro motor moderado. Para filtrar las clasificacio-
nes de movimiento incorrectas, se propone utilizar un umbral
de clasificación tC para clasificar automáticamente las trayec-
torias en los que ŷA,i > tC . Por lo tanto:

A = argmax(ŷA), si max(ŷA) > tC (2)

Por otro lado, el resto de las trayectorias se almacenarán
en una base de datos para que el terapeuta los etiquete manual-
mente.

2.3.3. Evaluación de las trayectorias
Una vez etiquetados los movimientos, se comparan con

una base de datos de usuarios sin discapacidad para evaluar la
calidad de la trayectoria realizada. En primer lugar, se calcu-
lan las distancias entre la trayectoria conjunta qi y las trayec-
torias conjuntas almacenadas en la base de datos de expertos
para la actividad realizada mediante el algoritmo de deforma-
ción temporal dinámica (Dynamic Time Warping, DTW) (Sa-
koe and Chiba, 1978), que es un método el cual permite me-
dir la distancia entre dos secuencias temporales que pueden
variar en velocidad. La base de datos de expertos almacena
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Figura 2: Procesos involucrados en el sistema propuesto para la evaluación de la función motora del miembro superior. El sistema se basa en tres IMU para medir
el ángulo de las articulaciones del miembro superior, y las trayectorias de las articulaciones (qi) se utilizan para reconocer la actividad. Además, el sistema apro-
vecha la distancia DTW para extraer ı́ndices de similaridad (S i) con el fin de evaluar la calidad de la trayectoria en comparación con usuarios sin discapacidad
(base de datos de expertos).

un cierto número de trayectorias para cada actividad, deno-
tado como NEDB. Por lo tanto, la distancia DTW resultante
calculada para cada qi es una matriz cuadrada Di de tamaño
(NEDB + 1)× (NEDB + 1), donde cada elemento de la matriz es
la distancia por pares entre las trayectorias.

Además, partiendo de Di se calcula un ı́ndice de similari-
dad (S i), permitiendo convertir las medidas de distancia a un
formato más intuitivo y accesible, facilitando a los terapeutas
la interpretación de los datos. A partir de Di, se calcula una
matriz de similitud S Mi utilizando una función gaussiana de-
finida como:

S Mi = e
−

D2
i

max(Di )2 (3)

A partir de S Mi, se calcula un ı́ndice de similaridad me-
dia S i para cada qi entre las trayectorias del paciente y de los
expertos.

2.3.4. Preprocesamiento de datos
El dataset DA : {(xA, yA)}nt

i=1 donde t es el número de tra-
yectorias se ha empleado para el entrenamiento de un modelo
capaz de reconocer actividades de miembro superior median-
te el sistema de IMUs. DA incluye trayectorias grabadas de
usuarios sanos y pacientes, e incluye las trayectorias remues-
treadas y una etiqueta de la actividad realizada por el usuario.

Para la evaluación de varios modelos de ML, el 30 % de los
usuarios de cada grupo se ha separado de forma aleatoria para
comprobar el rendimiento de los modelos con datos de usua-
rios que no participan en el proceso de aprendizaje (usuarios
de test). Del 70 % restante de usuarios, los datos se volvieron a
separar en dos nuevos datasets: el 80 % para el entrenamiento
de los modelos y el 20 % como conjunto de validación.

Además, el vector de entradas xA se escaló entre los valo-
res mı́nimo y máximo de los valores articulares del conjunto
de entrenamiento. De esta forma, todos los valores articulares

de las trayectorias del conjunto de entrenamiento se encuen-
tran entre 0 y 1. Este escalado también se utilizó para evaluar
el modelo con los conjuntos de datos de validación y test.

2.3.5. Modelo de ML para reconocimiento de actividades
El problema de reconocimiento de actividades se aborda

como un problema de clasificación de series temporales mul-
tivariantes. Para ello, se ha propuesto un modelo compuesto
por capas convolucionales unidimensionales, con un mecanis-
mo de atención convolucional introducido por Serrà et al. (Se-
rra et al., 2018), y una capa de Global Average Pooling (GAP).

La primera capa convolucional unidimensional se compo-
ne de 512 filtros con un tamaño de kernel de 21; la segunda
capa convolucional se compone de 256 filtros con un tamaño
de kernel de 11; y la tercera capa convolucional se compone
de 128 filtros con un tamaño de kernel de 5. Cada convolu-
ción va seguida de una operación de normalización instance
normalization cuya salida se alimenta a la función de activa-
ción PReLU A la salida de la función PReLU le sigue una
operación de dropout con una tasa de 0.2 y una capa final de
max pooling de 2. Tras estas capas, la mitad de los filtros se
introducen en una activación softmax en función del tiempo,
que actúa como mecanismo de atención para la otra mitad de
los filtros. El resultado del mecanismo de atención se pasa fi-
nalmente a través de una capa GAP. Por último, una capa con
doce neuronas se utiliza como la salida del modelo, donde la
función de activación softmax se utilizó para nuestro proble-
ma de clasificación multinomial.

El modelo emplea la Categorical Cross-Entropy (CE) co-
mo función de coste y Adam como optimizador, con una tasa
de aprendizaje de 0,001. Para evitar el sobreajuste, se moni-
toreó el error en el conjunto de validación y se aplicó para-
da anticipada si no mejoraba en cinco épocas, con un máxi-
mo de 250 épocas. Al detenerse el entrenamiento, se restaura-
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ron los parámetros con mejor rendimiento. Además, se realizó
un ajuste de hiperparámetros para optimizar el desempeño del
modelo en términos de CE.

Se han entrenado y evaluado diversos modelos de clasifi-
cación State-of-the-Art (SOTA) para comparar el rendimiento
del modelo propuesto con arquitecturas utilizadas para la cla-
sificación de series temporales o arquitecturas utilizadas en
trabajos relacionados: una Red Completamente Convolucio-
nal (FCN) Rosafalco et al. (2020), una Red Residual (Res-
Net) Wang et al. (2017), un modelo LeNet Temporal (t-LeNet)
Le Guennec et al. (2016), una red convolucional temporal
(Time-CNN) Zhao et al. (2017), un modelo LSTM, y un mo-
delo ENCODER Serra et al. (2018). Además, como el estudio
realizado por M. Panwar et al. se llevó a cabo con supervi-
vientes de ictus Panwar et al. (2019), también se implementó
RehabNet para comparar el rendimiento de esta arquitectura
con nuestro modelo.

2.4. Análisis estadı́stico

Se realizó un análisis estadı́stico utilizando el paquete de
software R para evaluar las diferencias en S i entre los tres
grupos de estudio. La normalidad de las variables se com-
probó mediante la prueba de Shapiro-Wilk. A continuación,
se realizó un análisis de la varianza (ANOVA) para identifi-
car diferencias significativas en S i entre los grupos. Cuando
se detectaron diferencias significativas, se realizaron compara-
ciones por pares utilizando la corrección de Holm-Bonferroni.

Los resultados se presentan como medias y desviaciones
estándar (SD), y los valores p inferiores a 0,05 se consideran
estadı́sticamente significativos.

3. Resultados y discusión

La Tabla 2 recoge los datos de precisión obtenida cuan-
do los modelos entrenados se evalúan con los conjuntos de
entrenamiento, validación y test. Nuestro modelo alcanza una
precisión del 74.7 % con el conjunto de datos de validación
y del 72.3 % con el conjunto de datos de test, superando a
los otros modelos entrenados. Además, es importante tener en
cuenta que el deterioro motor relacionado con el ictus puede
dar lugar a una gran variabilidad en los patrones de movimien-
to, esperándose un aumento a medida que aumenta el grado de
discapacidad aumenta Schwarz et al. (2022). Por lo tanto, las
actividades reconocidas sólo se aceptan cuando el valor soft-
max asociado a esa actividad es superior a tC , umbral que se ha
fijado de acuerdo con la distribución de los valores softmax.
Por el contrario, el movimiento realizado se trasladará a una
base de datos para ser etiquetado manualmente por el terapeu-
ta. Con el conjunto de datos de validación, el valor softmax
medio para clasificaciones incorrectas es 0.490, y la mediana
es 0.441. Tras ajustar tC = 0,5, el modelo alcanzó una preci-
sión del 85.7 %, descartándose del conjunto de datos de prue-
ba el 23 % de los movimientos (Tabla 3). Un análisis posterior
dividiendo el conjunto de datos de test por grupos muestra que
tanto la precisión como los trayectorias clasificadas disminu-
yen en función del aumenta de la discapacidad motora. Es-
te comportamiento confirmarı́a la esperada variabilidad de los
patrones en las trayectoria relacionada con el deterioro motor
del miembro superior.

Tabla 2: Precisión con los conjuntos de entrenamiento, validación y test. El
modelo propuesto se ha comparado con otras arquitecturas.

Modelo Entrenamiento Validación Test
FCN 0.337 0.295 0.292

ResNet 0.289 0.226 0.234
tLeNet 0.117 0.144 0.124

Time-CNN 0.131 0.082 0.126
LSTM 0.722 0.575 0.529

ENCODER 0.809 0.514 0.566
RehabNet 0.620 0.493 0.409

Modelo propuesto 0.990 0.747 0.723

Tabla 3: Precisión y porcentaje de trayectorias clasificadas con los conjuntos
de validación y test tras aplicar el umbral de clasificación tC . También se han
separado los resultados por grupos con el dataset de test.

Dataset Precisión Trayectorias clasificadas
Validación 0.891 0.75

Test 0.857 0.77

CONTROL 0.919 0.86
LEVES 0.866 0.85

MODERADOS 0.742 0.54

Los resultados de los ı́ndices de similaridad S i calcula-
dos se han representado en la Figura 3. El grupo CONTROL
muestra S i más altos en todas las articulaciones (q1 a q5), lo
que indica patrones de movimiento articular más uniformes y
coherentes en comparación con los grupos con funcionalidad
motora reducida. En cambio, los grupos LEVE y MODERA-
DO muestran S i más bajos.

Figura 3: Distribución de S i para cada grupo.

El estudio estadı́stico realizado mediante ANOVA de-
muestra que existen diferencias significativas entre los grupos
para todos los S i (p-valores < 0.001). Los resultados de la Ta-
bla 4 revelan diferencias significativas entre grupos para los S i

de las trayectorias articulares y la S i media, evidenciadas por
los p-valores del test post-hoc de Holm-Bonferroni. Según los
resultados, la similaridad del grupo CONTROL con respecto
a la base de datos de expertos es significativamente superior a
la de los pacientes LEVES para cada qi y la S i media en to-
das las articulaciones medidas, excepto para la pronosupina-
ción (p-valor = 0,203). Estas diferencias en la similaridad de
las trayectorias son más notables en la comparación por pares
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del grupo MODERADO con respecto al CONTROL, donde se
registran diferencias significativas para todas las qi, ası́ como
para la similaridad media. Además, se encontraron diferencias
significativas entre el grupo LEVE y el MODERADO excepto
para la abducción/aducción del hombro (valor p = 0,848).

Tabla 4: Comparación por pares (p-valores) entre grupos para cada S i. Los
resultados han sido obtenidos con el test post-hoc the Holm-Bonferroni.

Si Control-Leves Control-Moder. Leves-Moder.
q1 < 0.001 < 0.001 0.848
q2 0.064 0.012 0.016
q3 0.016 < 0.001 0.016
q4 0.003 < 0.001 0.012
q5 0.203 < 0.001 0.007

Media 0.003 < 0.001 0.004

El análisis de las S i extraı́das mediante la distancia DTW
muestran que dicha S i decrece según aumenta el grado de dis-
capacidad motora. Por tanto, estos ı́ndices pueden emplearse
como una medida facil de comprender por el personal clı́ni-
co para evaluar la calidad de la trayectoria realizada por los
pacientes.

Por último, cabe mencionar que este estudio tiene varias
limitaciones que deben tenerse en cuenta. En primer lugar, las
actividades propuestas para la evaluación con el sistema inte-
ligente no requieren el rango máximo de movimiento, como
se suele especificar en las escalas clı́nicas. Por lo tanto, este
dispositivo servirı́a como complemento a las escalas clı́nicas
para el seguimiento del paciente en casa. En trabajos futuros
se tratará de ampliar el tamaño de la muestra y se pretende
realizar evaluaciones de seguimiento del paciente para detec-
tar posibles cambios en su evolución.

4. Conclusiones

Este estudio propone un sistema de evaluación inteligen-
te basado en IMUs y ML para analizar la función motora en
terapias de telerehabilitación. Primero, verifica si el usuario
ejecuta la actividad requerida mediante un modelo de clasifi-
cación. Luego, compara las trayectorias articulares de los pa-
cientes con una base de datos de usuarios expertos en dife-
rentes AVD. Finalmente, calcula ı́ndices de similaridad con la
distancia DTW, ofreciendo a los profesionales sanitarios una
medida objetiva de la alineación del movimiento del paciente
con el de individuos sanos.

De acuerdo con los resultados, el modelo de reconoci-
miento de actividades de miembro superior alcanza una pre-
cisión del 85,7 % con el conjunto de datos de test, dejando un
23 % de las muestras para ser etiquetadas manualmente por el
terapeuta cuando se aplica el umbral tC . Además, se encontra-
ron diferencias significativas en los ı́ndices S i entre los grupos
poblacionales. Por lo tanto, estos ı́ndices pueden ser utiliza-
dos como una medida fácil de entender por los terapeutas para
evaluar la calidad de la trayectoria realizada.
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Acharyya, A., 2019. Rehab-net: Deep learning framework for arm move-
ment classification using wearable sensors for stroke rehabilitation. IEEE
Transactions on Biomedical Engineering 66 (11), 3026–3037.

Rosafalco, L., Manzoni, A., Mariani, S., Corigliano, A., 2020. Fully convolu-
tional networks for structural health monitoring through multivariate time
series classification. Advanced Modeling and Simulation in Engineering
Sciences 7 (1), 38.

Sakoe, H., Chiba, S., 1978. Dynamic programming algorithm optimization
for spoken word recognition. IEEE transactions on acoustics, speech, and
signal processing 26 (1), 43–49.

Schwarz, A., Bhagubai, M. M., Nies, S. H., Held, J. P., Veltink, P. H., Buur-
ke, J. H., Luft, A. R., 2022. Characterization of stroke-related upper limb
motor impairments across various upper limb activities by use of kinema-
tic core set measures. Journal of neuroengineering and rehabilitation 19,
1–18.

See, J., Dodakian, L., Chou, C., Chan, V., McKenzie, A., Reinkensmeyer,
D. J., Cramer, S. C., 2013. A standardized approach to the fugl-meyer as-
sessment and its implications for clinical trials. Neurorehabilitation and
neural repair 27 (8), 732–741.

Serra, J., Pascual, S., Karatzoglou, A., 2018. Towards a universal neural net-
work encoder for time series. In: CCIA. pp. 120–129.

Steinmetz, J. D., Seeher, K. M., Schiess, N., Nichols, E., Cao, B., Servili, C.,
Cavallera, V., Cousin, E., Hagins, H., Moberg, M. E., et al., 2024. Global,
regional, and national burden of disorders affecting the nervous system,
1990–2021: a systematic analysis for the global burden of disease study
2021. The Lancet Neurology 23 (4), 344–381.

Velozo, C. A., Woodbury, M. L., 2011. Translating measurement findings into
rehabilitation practice: an example using fugl-meyer assessment-upper ex-
tremity with patients following stroke. Journal of Rehabilitation Research
& Development 48 (10).

Wang, X., Zhang, J., Xie, S. Q., Shi, C., Li, J., Zhang, Z.-Q., 2024. Quantita-
tive upper limb impairment assessment for stroke rehabilitation: a review.
IEEE Sensors Journal 24 (6), 7432–7447.

Wang, Z., Yan, W., Oates, T., 2017. Time series classification from scratch
with deep neural networks: A strong baseline. In: 2017 International joint
conference on neural networks (IJCNN). IEEE, pp. 1578–1585.

Zhao, B., Lu, H., Chen, S., Liu, J., Wu, D., 2017. Convolutional neural net-
works for time series classification. Journal of Systems Engineering and
Electronics 28 (1), 162–169.


	Introducción
	Materiales y métodos
	Población de estudio
	Equipos empleados
	Sistema inteligente para evaluación de la capacidad motora del miembro superior
	Medida de ángulos articulares
	Reconocimiento de actividades del miembro superior
	Evaluación de las trayectorias
	Preprocesamiento de datos
	Modelo de ML para reconocimiento de actividades

	Análisis estadístico

	Resultados y discusión
	Conclusiones



