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RESUMEN / ABSTRACT 

Teniendo en cuenta el desafío del envejecimiento poblacional y el importante problema de salud que representan las caídas 

entre la población adulta mayor, propiciando limitaciones en las actividades de la vida diaria (AVD) de este sector de la 

población. El desarrollo de la internet médica de las cosas, los sensores inalámbricos y las unidades de medición inercial 

(UMI) permiten sensar de manera directa y óptima datos de pacientes en su ámbito natural sin invadir su privacidad. El 

propósito de este estudio es verificar si mediante un algoritmo de detección de caídas basado en umbrales es posible distinguir 

con precisión entre personas mayores caídas y personas mayores que desarrollan AVD, a partir del análisis de las variables 

de aceleración lineal y velocidad angular obtenidas del sensor UMI, empleadas en el cálculo de la magnitud del vector suma 

(MVS) de la aceleración y velocidad angular, así como en el ángulo de cabeceo y de balanceo. Para así validar una versión 

piloto de un protocolo experimental para detección de caídas en sujetos sanos en el Centro de Biofísica Médica (CBM). Se 

evaluó el rendimiento del algoritmo implementándolo en la base de datos pública CGU-BES Dataset, obteniéndose una 

sensibilidad de un 91.6%, una especificidad de 88.3% y una precisión de 89.4%.  

Palabras claves: detección de caídas, unidad de medición inercial, sensores inalámbricos, métodos basados en umbrales, 

actividades de la vida diaria. 

 

The aging of the population and the significant health problem represented by falls in the elderly population, promotes a 

growth in the limitations of the activities of daily living (ADL) of this sector of the population. The development of the 

medical internet of things, wireless sensors and inertial measurement units (IMU) make it possible to directly and optimally 

sense patient data in their natural environment without invading their privacy. The purpose of this study is to verify if, 

through a threshold-based fall detection algorithm, it is possible to accurately distinguish between older people, falls, and 

the development of ADL, based on the analysis of the linear acceleration and angular velocity variables obtained of the 

UMI sensor. This information is used to calculate the magnitude of the vector sum (SVM) of the acceleration and angular 

velocity, as well as the pitch and roll angles. Based on this information, a pilot version of an experimental protocol for the 

detection of falls in healthy subjects was carried out at the Center of Medical Biophysics. The performance of the algorithm 

was evaluated by implementing it in the public database CGU-BES Dataset, obtaining a sensitivity of 91.6%, a specificity 

of 88.3% and an accuracy of 89.4%. 

Keywords: fall detection, inertial measurement unit, wireless sensors, threshold-based methods, activities of daily living. 

Evaluation of an algorithm for threshold-based fall detection from inertial signals. 
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1.- INTRODUCCIÓN 

Las estadísticas de Naciones Unidas estiman que para el año 2050, el número de personas de 80 años o más se habrá 

multiplicado por 3 [1,2]. Como resultado del envejecimiento de la población, el número de personas mayores o frágiles que 

necesitan ayuda en sus actividades diarias se incrementa vertiginosamente [3,4]. Cuba, en solo 50 años, ha transitado del 9,4% 

de ancianos en el año 1970 al 20,1% en la actualidad [5]. Precisamente este sector de la población se enfrenta a las caídas 

como riesgo accidental más frecuente. Aproximadamente, un tercio de la población de 65 años o más que viven en la 

comunidad experimentan al menos una caída por año [6]. Los factores de riesgo de caídas incluyen músculos débiles, marcha 

inestable, deterioro cognitivo y medicamentos psicoactivos [7]. Posteriormente, la frecuencia aumenta hasta casi el 50% para 

aquellas personas mayores de 85 años. Entre el 20% y el 30% de las caídas provocan lesiones, pérdida de la independencia, 

incremento del miedo, la ansiedad o la depresión y la necesidad de atención médica, lo que conduce a la reducción de las 

actividades de la vida diaria de este sector poblacional [6–8]. 

El nivel de integración alcanzado en los sistemas electromecánicos, ha permitido el desarrollo de las UMI, los cuales son 

capaces de implementar acelerómetros (ACC), giroscopios (Gyro) y magnetómetros (MAG) en un reducido espacio [6,9–12]. 

Los ACC permiten distinguir entre actividades estáticas y dinámicas, los Gyro detectan el movimiento del cuerpo humano 

mediante la transformación de ángulos triangulares y triaxiales, mientras que los MAG, miden el campo magnético absoluto 

de todas las cantidades relativas como aceleraciones y velocidades angulares [13], estos sensores permiten la detección de 

caídas [4,6,14]. Estas funcionalidades unidas a su bajo costo, peso y consumo de energía [11] los hace idóneos para desarrollar 

aplicaciones de apoyo a estudios relacionados con el análisis del movimiento humano y en especial los estudios de 

telerehabilitación. 

La diferenciación entre caídas y actividades de la vida diaria se ha basado en la implementación de tres categorías de tipos de 

algoritmos, estos son los basados en umbrales, aprendizaje automático y aprendizaje profundo [2]. Los algoritmos basados en 

umbrales son muy utilizados por su eficiencia computacional, lo que les permite implementarlos fácilmente en aplicaciones 

en tiempo real [15,16]. Wang et al [12] calcularon la magnitud de la aceleración, la magnitud de la raíz del producto cúbico 

de la aceleración y la magnitud de la raíz del producto cúbico de la velocidad angular a partir de los datos de aceleración y 

velocidad angular obtenidos de una UMI colocada en la cara anterior del tórax para desarrollar un algoritmo de detección de 

caídas basado en umbrales. En el estudio, el algoritmo se evaluó utilizando sus datos experimentales y dos conjuntos de datos 

públicos diferentes (Cogent Labs y UMAFall). Se obtuvieron 98.3%, 98.0% y 96.6% de sensibilidad y 100%, 96.6% y 83.2% 

de especificidad respectivamente. H. Jung et al [13] a partir de datos inerciales obtenidos de una UMI, calcularon MVS de 

aceleración, la MVS de velocidad angular y el ángulo vertical utilizando un filtro complementario con un controlador integral 

proporcional y desarrollaron un algoritmo de detección de caídas previo al impacto basado en umbrales a partir de estos 

parámetros. El rendimiento del algoritmo se evaluó experimentalmente en laboratorio y en una evaluación objetiva del 

conjunto de datos públicos de la base SisFall. En la literatura Kangas et al [17], fijaron diferentes umbrales utilizando 

acelerómetros triaxiales fijados en la cintura, la muñeca y la cabeza calculando el vector de suma total, el vector de suma 

dinámica y la aceleración vertical obteniendo una sensibilidad de 97%-98% y especificidades de un 100%, el algoritmo se 

evaluó utilizando sus datos experimentales. Bourke et al [18] fijan un sensor a la cintura de los sujetos usando un cinturón, y 

calculando aceleración asociada con el impacto, ángulo de la postura y estimación de la velocidad vertical; detectando una 

caída con sensibilidades superiores al 94.6% y especificidades de más del 96.94% sobre los datos de su propio experimento. 

Carnuccio et al [19] en su investigación determinan la inclinación que sufre la persona durante la caída comparando el ángulo 

inicial en que se encuentra la persona (fase inicial), con el que adquiere durante la fase de reposo final. El cálculo de los 

diferentes ángulos se realiza aplicando producto escalar de los vectores de aceleración, correspondientes al estado inicial con 

el vector de aceleración que produce el movimiento en un instante determinado.  Las variables de aceleración, velocidad 

angular, el ángulo vertical y la característica del triángulo fueron utilizados por Ahn et al [20] como valores de umbral para 

detectar las caídas, el estudio se evaluó utilizando el conjunto de la base SisFall, reportando una sensibilidad de un 100% y 

una especificidad de un 83.9%.  

Los trabajos anteriormente esbozados se auxiliaron de bases de datos públicas o locales para la evaluación de las propuestas 

de algoritmos basados en señales inerciales que les permitiera comparar sus resultados entre sí o evaluar la factibilidad del 

mismo para condiciones diferentes de experimentación. En este trabajo se presenta un algoritmo de detección de caídas basado 

en umbrales a partir de datos obtenidos de la base de datos pública CGU-BES Dataset, que no exige un elevado costo 

computacional y que permita validar una versión piloto de un protocolo experimental para detección de caídas en sujetos 

sanos en el Centro de Biofísica Médica (CBM) como parte del desarrollo de aplicaciones para un sensor híbrido basado en 

UMI y electromiografía de superficie (EMGs). 
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2.- MATERIALES Y MÉTODOS 
El algoritmo presentado para la detección de caídas fue desarrollado a partir de las variables de aceleración, velocidad angular 

y el ángulo vertical registrados con el sensor UMI. Este se basó en el cálculo de la MVS de aceleración 𝐴𝑀𝑥𝑦𝑧 ver ecuación 

(1), esta es una medida simple e intrínseca para cualquier actividad de impacto, comúnmente empleada para detectar la 

ocurrencia de caídas [12,13,20]. En la práctica una caída es detectada, cuando la MVS de la aceleración 𝐴𝑀𝑥𝑦𝑧 supera un 

umbral predefinido. La aceleración instantánea del tronco es 𝑎(𝑡) = [𝑎𝑥(𝑡)𝑎𝑦(𝑡)𝑎𝑧(𝑡)] donde 𝑎𝑥(𝑡), 𝑎𝑦(𝑡) y 𝑎𝑧(𝑡) 

representan aceleraciones en los ejes frontal, longitudinal y sagital respectivamente en un sistema de coordenadas 

tridimensional. 

𝐴𝑀𝑥𝑦𝑧 =  √𝑎𝑥
2(𝑡) + 𝑎𝑦

2(𝑡) + 𝑎𝑧
2(𝑡)2                                                             (1) 

 

La MVS de la velocidad angular 𝑊𝑥𝑦𝑧 está representada por (2), 

𝑊𝑥𝑦𝑧 = √𝑤𝑥
2 + 𝑤𝑦

2 + 𝑤𝑧
22                                                                              (2) 

donde 𝑤𝑥, 𝑤𝑦 y 𝑤𝑧 son las aceleraciones angulares en los tres ejes. 

Los datos de aceleración se transformaron en inclinaciones del tronco en los planos sagital y frontal, a través de (3) y (4), 

representando en que magnitud en grados los segmentos corporales se desviaron del eje vertical [13,20], de modo que estar 

de pie es equivalente a 0˚ y la posición de decúbito supino en el suelo sería de 90˚. 

𝐴𝑁𝐺𝑐𝑎𝑏𝑒𝑐𝑒𝑜 =  𝑡𝑎𝑛−1(𝑎𝑦/(√𝑎𝑥
2 + 𝑎𝑧

22
))                                                    (3) 

 

𝐴𝑁𝐺𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑜 =  𝑡𝑎𝑛−1(𝑎𝑦/(√𝑎𝑥
2 + 𝑎𝑧

22
))                                                  (4) 

donde 𝑎𝑥, 𝑎𝑦 y 𝑎𝑧 representan aceleraciones en los ejes x, y, z respectivamente. 

El procesamiento de los datos recopilados del sensor UMI para determinar la ocurrencia o no de caídas, se realizó a partir del 

algoritmo mostrado en la Fig. 1. Para la selección de los umbrales se tuvo en cuenta el estado del arte en cuanto a la ubicación 

del sensor UMI en la cara anterior del tórax [12,13,17,20,21]. En la literatura [22] muestra que la elección adecuada de 

cualquier umbral de decisión viene claramente determinada por las características del sensor empleado (no se puede predefinir 

un umbral general con independencia del sistema de medición). Seleccionando así los umbrales que para esta ubicación 

mostraron mejores porcientos en reconocer la ocurrencia de una caída, definiendo estos como los seleccionados para ser 

utilizados en este trabajo. 

 

 

Figura 1 

Diagrama de flujo del algoritmo para detección de caídas, donde UMBRAL(AM) representa el valor del umbral de 𝑨𝑴𝒙𝒚𝒛, 

UMBRAL(W) el correspondiente al umbral de la 𝑾𝒙𝒚𝒛, UMBRAL(Roll) y UMBRAL(Picth) los umbrales de ANGcabeceo y 

ANGbalanceo respectivamente. 

 

Utilizando el software Matlab R2019b y aplicando las fórmulas antes expuestas se analizaron los datos de CGU-BES Dataset, 

solo si cada uno de los umbrales es rebasado durante la ejecución de una acción se determina una caída como se aprecia en la 

fig. 2. 
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Figura 2 

Detección de caída hacia delante del sujeto 8 del dataset. En las gráficas se muestran encerrados en círculos el momento en que los 

parámetros analizados rebasan los umbrales. 

 

Para validar el algoritmo propuesto se utilizó la base de datos pública CGU-BES Dataset, en la que quince participantes sanos 

(11 hombres, 4 mujeres; 21,8 ± 1,8 años; 167,7 ± 6,0 cm; 63,0 ± 10,1 kg) realizaron caídas simuladas y actividades de la vida 

diaria AVD. Cada participante realizó cuatro caídas simuladas definidas como una caída hacia adelante, una caída hacia atrás, 

una caída lateral hacia el lado derecho y una caída lateral hacia el lado izquierdo; mientras que los otros ocho tipos de AVD 

se definen como caminar continuo, levantar y bajar las manos, un salto hacia adelante, un salto hacia arriba, agacharse, 

acostarse hacia adelante, acostarse hacia atrás y caminar seguido de ponerse de pie y luego sentarse, todos a partir de la 

marcha. Los datos cinemáticos de esta fueron recopilados por un sistema de sensor inalámbrico portátil. El sistema contenía 

un acelerómetro triaxial (ADXL330) con un rango de escala completa de ±3,6 g con ±0,3 % de no linealidad y una sensibilidad 

de 300 mV/g, un giroscopio triaxial (LYPR540AH) con un rango de escala completa de ±400 grados/seg (dps) y una 

sensibilidad de 3,2 mV/dps, un microcontrolador (MSP430F5438) y un módulo Bluetooth (BTC-1022). El sensor se posiciona 

a la cara anterior del tórax mediante una banda elástica. Las aceleraciones del tronco y las velocidades angulares se 

digitalizaron en paralelo a través de un convertidor analógico-digital de 12 bits incorporado al sistema, a una frecuencia de 

muestreo de 200 Hz. Las series digitales fueron transmitidas vía Bluetooth a una computadora personal [23]. 

El rendimiento del sistema de detección de caídas debe evaluarse mediante una serie de pruebas con análisis estadístico. 

Existen cuatro posibles casos durante la detección de caídas, estos son Verdadero positivo (VP): se produce una caída y el 

sistema la detecta; Falso positivo (FP): se produce una AVD, pero el sistema detecta una caída; Falso negativo (FN): se 

produce una caída, pero el sistema detecta una AVD; Verdadero negativo (VN): se produce una AVD y el sistema detecta una 

AVD. Los criterios de evaluación incluyen sensibilidad, especificidad y precisión definidas en (5), (6) y (7) respectivamente: 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = 𝑉𝑃/(𝑉𝑃 + 𝐹𝑁)                                                                   (5) 

 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 = 𝑉𝑁/(𝑉𝑁 + 𝐹𝑃)                                                                (6) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 = (𝑉𝑃 + 𝑉𝑁)/(𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)                                       (7) 

 

La ecuación (5) establece la relación entre los eventos VP y todos los eventos de caída, lo que significa la capacidad de 

detectar una caída. La especificidad (6) es la relación entre los eventos VN y todas las AVD, lo que significa la capacidad de 

detectar solo las caídas. Mientras que la precisión (7) se determina como la proporción entre la suma de verdaderos positivos 

y verdaderos negativos con la suma de verdaderos positivos y negativos y falsos positivos y negativos; en la práctica constituye 

el porciento de caídas detectadas. 
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3.- RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

3.1.- SENSIBILIDAD, ESPECIFICIDAD Y PRECISIÓN 
En la práctica se utiliza la combinación de algoritmos de detección, dígase la aplicación del análisis de varias variables al 

mismo tiempo para determinar la ocurrencia de una caída puesto que este método refleja un mayor valor de sensibilidad y 

especificidad y precisión que se refiere a la capacidad de detectar la ocurrencia de caídas y discernir caídas de AVD 

[12,13,17,20,21]. Al implementarse el algoritmo para los 15 sujetos de la base de datos CGU-BES Dataset, se obtiene una 

sensibilidad promedio de un 91.6%, una especificidad de 88.3% y una precisión de 89.4%, debido a que algunas AVD se 

detectaron como caídas, especialmente movimientos muy dinámicos como acostarse hacia delante y hacia atrás y saltar hacia 

delante y hacia arriba como se muestra en la fig. 3.  

 

  

Figura 3  

Ejemplo de Actividad de la vida diaria (salto hacia delante) reconocida como caída. 

 

3.2.- COMPARACIÓN CON OTROS ESTUDIOS 

 En la Tabla 1 se presenta una comparación entre los niveles de sensibilidad, especificidad y precisión de distintas 

investigaciones previas basados en umbrales y aplicados a distintas bases de datos, téngase en cuenta que el uso de una base 

de datos global no está generalizada en este tipo de estudio puesto que cada investigador usa bases de datos locales 

desarrolladas en específico para su experimento como es el caso de [18] y en algunos casos de los dos tipos como [12] y [13], 

esto trae como consecuencia que el rendimiento de los algoritmos sean diversos, a partir de la calidad de la base de datos 

generada y el algoritmo de detección.  

Tabla 1 

Comparación con estudios publicados. 

Autores Algoritmo Cant. de sensores Sensibilidad Especificidad Precisión 

Bourke et al [21] Basado en umbrales 2 - 83.3% - 

Bourke et al [18] Basado en umbrales 1 100% 78.7% 87.2% 

Kangas et al [17] Basado en umbrales 3 97% 100% - 

Wang et al [12] Basado en umbrales 2 98.3% 100% - 

Ahn et al [20] Basado en umbrales 1 100% 83.9% 90.3% 

En este estudio Basado en umbrales 1 91.6% 88.3% 89.4% 
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En la Tabla 1 se puede apreciar que los resultados del algoritmo propuesto se encuentran en el orden de los que se han obtenido 

hasta el momento. Sin embargo, observamos que existe una tendencia a un mejor rendimiento en estudios donde se emplearon 

más de un sensor, aunque el rendimiento de los algoritmos depende en igual medida de las actividades que fueron evaluadas 

en las bases de datos (estas pueden englobar movimientos más dinámicos que aportan una mayor tasa de falsos positivos), así 

como la cantidad de sujetos bajo estudio cuando es pequeña tiende a que la precisión de detección de caídas sea relativamente 

alta. La edad de los sujetos de prueba es otro factor que influye, pues los adultos mayores tienen diferentes características de 

control postural cuando se exponen a perturbaciones externas que inician caídas, y pueden tocar el suelo antes que los más 

jóvenes. Por lo tanto, los resultados de la evaluación del modelo basados en adultos más jóvenes tienden a darnos realidades 

distintas de la edad objetivo. 

 

 

4.- CONCLUSIONES 

Con este trabajo se ha conseguido la implementación de un algoritmo para la detección de caídas basado en umbrales a partir 

de los datos de aceleración proporcionados por un sensor UMI colocado en la cara anterior del tórax. El algoritmo propuesto 

tiene un bajo coste computacional, obteniendo resultados satisfactorios en términos de sensibilidad, especificidad y precisión 

en condiciones simuladas, lo que lo hace apto para ser implementado en plataformas de tiempo real, por lo que será factible 

su uso para la implementación del protocolo experimental de detección de caídas mencionado anteriormente. En futuros 

estudios se considerarán características adicionales como la velocidad y aceleración vertical, también está pendiente el uso de 

la señal EMGs, así como la inclusión de más de un sensor para reducir la tasa de detección falsa y aumentar así la robustez y 

rendimiento del sistema. Además, dado que se utilizó una base de datos en la que los participantes eran jóvenes, futuros 

experimentos se llevarán a cabo con participantes de mayor edad, obteniendo así edades más alineadas con los grupos de 

usuarios objetivo. 

 

REFERENCIAS 

1. Araújo F, Nogueira MN, Silva J, Rego S. A Technological-Based Platform for Risk Assessment, Detection, and Prevention 

of Falls Among Home-Dwelling Older Adults: Protocol for a Quasi-Experimental Study. JMIR research protocols. 

2021;10(8):E25781.  

2. Yu X, Jang J, Xiong S. A Large-Scale Open Motion Dataset (KFall) and Benchmark Algorithms for Detecting Pre-impact 

Fall of the Elderly Using Wearable Inertial Sensors. Frontiers in Aging Neuroscience. 2021;13:692865.  

3. Leone A, Rescio G, Caroppo A, Siciliano P. A Wearable EMG-based System Pre-fall Detector. Procedia Engineering. 

2015;120:455-8.  

4. Xi X, Tang M, Miran SM, Luo Z. Evaluation of Feature Extraction and Recognition for Activity Monitoring and Fall 

Detection Based on Wearable sEMG Sensors. Sensors (Basel). 2017;17(6):1229.  

5. Rojo KA. Envejecimiento poblacional en Cuba: desafíos desde la ciencia y la tecnología [Internet]. 2021 [citado 27 de 

mayo de 2021]. Disponible en: https://www.canalcaribe.icrt.cu/envejecimiento-poblacional-en-cuba-desafios-desde-la-

ciencia-y-la-tecnologia/ 

6. Qiu H, Rehman R zia ur, Yu X, Xiong S. Application of Wearable Inertial Sensors and A New Test Battery for 

Distinguishing Retrospective Fallers from Non-fallers among Community-dwelling Older People. Scientific Reports. 

2018;8(1):16349.  

7. Nait Aicha A, Englebienne G, van Schooten KS, Pijnappels M, Kröse B. Deep Learning to Predict Falls in Older Adults 

Based on Daily-Life Trunk Accelerometry. Sensors (Basel). 2018;18(5):1654.  



Alain J. Carbó, Elizabeth Salvador, Alberto López 

RIELAC, Vol. 44(1):e2305 (2023)  ISSN: 1815-5928 

7 

 

8. Aranda-Valera IC, Cuesta-Vargas A, Garrido-Castro JL, Gardiner PV, López-Medina C, Machado PM, et al. Measuring 

Spinal Mobility Using an Inertial Measurement Unit System: A Validation Study in Axial Spondyloarthritis. Diagnostics 

(Basel). 2020;10(6):426.  

9. Awais M, Palmerini L, Chiari L. Physical activity classification using body-worn inertial sensors in a multi-sensor setup. 

In 2016 IEEE 2nd International Forum on Research and Technologies for Society and Industry Leveraging a better 

tomorrow (RTSI) 2016 Sep 7 (pp. 1-4). IEEE.  

10. Kianifar R, Joukov V, Lee A, Raina S, Kulić D. Inertial measurement unit-based pose estimation: Analyzing and reducing 

sensitivity to sensor placement and body measures. Journal of Rehabilitation and Assistive Technologies Engineering. 

2019;6:2055668318813455.  

11. Wang FT, Chan H, Hsu MH, Lin CK, Chao PK, Chang YJ. Threshold-based fall detection using a hybrid of tri-axial 

accelerometer and gyroscope. Physiological measurement. 2018;39(10):105002.  

12. Jung S, Michaud M, Oudre L, Dorveaux E, Gorintin L, Vayatis N, et al. The Use of Inertial Measurement Units for the 

Study of Free Living Environment Activity Assessment: A Literature Review. Sensors (Basel). 2020;20(19):E5625.  

13. Cornacchia M, Ozcan K, Zheng Y, Velipasalar S. A Survey on Activity Detection and Classification Using Wearable 

Sensors. IEEE Sensors Journal. 2017;17(2):383-403.  

14. Hu X, Qu X. Pre-impact fall detection. Biomed Eng Online. 2016;15(1):61.  

15. Vallabh P, Malekian R. Fall detection monitoring systems: a comprehensive review. Journal of Ambient Intelligence and 

Humanized Computing. Journal of Ambient Intelligence and Humanized Computing. 2018;9:1809-1833.  

16. Kangas M, Konttila A, Lindgren P, Winblad I, Jämsä T. Comparison of low-complexity fall detection algorithms for body 

attached accelerometers. Gait & Posture. 2008;28(2):285-91.  

17. Bourke AK, van de Ven P, Gamble M, O’Connor R, Murphy K, Bogan E, et al. Applications of waist segment kinematic 

measurement using accelerometry for an autonomous Fall-detection system during continuous activities. En: IET Irish 

Signals and Systems Conference (ISSC 2010). 2010. p. 198-203.  

18. Carnuccio E, Valiente W, Volker M, De Luca G, García G, Giulianelli DA, et al. Desarrollo de un prototipo detector de 

caídas utilizando la placa Intel Galileo Generación I y el sensor MPU6050. In Universidad Nacional de La Plata (UNLP); 

2017. p. 954-64.  

19. Ahn S, Kim J, Koo B, Kim Y. Evaluation of Inertial Sensor-Based Pre-Impact Fall Detection Algorithms Using Public 

Dataset. Sensors (Basel). 2019;19(4):E774.  

20. Bourke AK, O’Brien JV, Lyons GM. Evaluation of a threshold-based tri-axial accelerometer fall detection algorithm. Gait 

& Posture. 2007;26(2):194-9.  

21. Casilari-Pérez E, Santoyo-Ramón J, Cano-García J. Analysis of Public Datasets for Wearable Fall Detection Systems. 

Sensors. 2017;17(7):1513.  

22. Hsiao-Lung C. CGU-BES Dataset for Fall and Activity of Daily Life [Internet]. figshare; 2018 Disponible en: 

https://figshare.com/articles/dataset/CGU-BES_Dataset_for_Fall_and_Activity_of_Daily_Life/7016306/1 

 

CONFLICTO DE INTERESES 

No existe conflicto de intereses entre los autores, ni con ninguna institución a la que cada uno está afiliado, ni con ninguna 

otra institución. 

Las opiniones expresadas aquí son únicamente responsabilidad de los autores y no representan la posición de la Institución 

o las instituciones a las que están afiliados. 



Alain J. Carbó, Elizabeth Salvador, Alberto López 

RIELAC, Vol. 44(1):e2305 (2023)  ISSN: 1815-5928 

8 

 

 

CONTRIBUCIONES DE LOS AUTORES 
  

 Alain J. Carbó Pérez: Conceptualización de la investigación, revisión bibliográfica, análisis e interpretación diseño del 

Algoritmo de detección de caídas, elección del software para la programación y la validación de los resultados. Redacción 

del borrador original y aceptación de sugerencias para la conformación de la versión final. Revisión de la versión final a 

presentar. 

Alberto López Delis: Aportes significativos en la conceptualización de la investigación. Contribución a la idea y 

organización del artículo. Revisión crítica de cada una de las versiones del borrador y la versión final del artículo a publicar. 

Elizabeth Salvador Figueroa: Participó en la revisión crítica del borrador y la aprobación de la versión final del artículo a 

publicar. 

 

 

AUTORES 

Alain J. Carbó Pérez, Ingeniero Biomédico, Centro de Biofísica Médica, Santiago de Cuba, Cuba, E-mail:  
alain.carbo@uo.edu.cu,  ORCID: https://orcid.org/0000-0003-0951-4262. Intereses de investigación: Telemedicina, análisis 

y procesamiento de datos inerciales y de sEMG. 

Elizabeth Salvador Figueroa, Doctora en Medicina, Centro de Biofísica Médica, Santiago de Cuba, Cuba, E-mail: 
elizabeth.salvador@uo.edu.cu, ORCID:  https://orcid.org/0000-0001-8606-8847. Intereses de investigación: Telemedicina, 

análisis y procesamiento de datos inerciales y de sEMG. 

Alberto López Delis, Doctor en Ciencias, Centro de Biofísica Médica, Santiago de Cuba, Cuba, E-mail: 
alberto.delis@uo.edu.cu, ORCID: https://orcid.org/0000-0002-0826-5914. Intereses de investigación: Telemedicina, análisis 

y procesamiento de datos inerciales y de sEMG. 

 

 

 

 

 

 

mailto:alain.carbo@uo.edu.cu
mailto:elizabeth.salvador@uo.edu.cu
mailto:alberto.delis@uo.edu.cu

