
Clasificación de señales de acelerometría para distinguir la presencia de Enfermedad de 
Parkinson y temblor esencial. 

 
Proyecto de Tesis de Maestría 

Posgrado en Ingeniería Electrónica 
 

Asesores:  
Dra. Guadalupe Dorantes Méndez 

Dr. Aldo R. Mejía Rodríguez 
 

 
 
Motivación 
   
La enfermedad de Parkinson (EP) es una condición neurodegenerativa causada por la pérdida de 
las células dopaminérgicas en la sustancia negra, cuya función es la producción de 
neurotransmisores encargados de que el movimiento del cuerpo se realice de manera correcta. 
La EP es el segundo desorden neurodegenerativo más común después del Alzheimer, puede 
afectar a cualquier individuo pero la prevalencia aumenta con la edad. Según estadísticas, 5.2 
millones de personas alrededor del mundo padecen de la EP y se espera que este número de 
pacientes sea el doble para 2030 debido al envejecimiento poblacional [1]. La EP trae consigo 
síntomas motores como la bradicinesia (lentitud para realizar movimientos), rigidez muscular, 
temblor e inestabilidad postural, y síntomas no motores como desórdenes del sueño, disfunción 
del sistema nervioso autónomo, alteraciones sensoriales y problemas psiquiátricos [2].  

El temblor parkinsoniano (TP) es uno de los primeros síntomas motores evaluados en los 
estudios clínicos de la EP, se ha descrito principalmente por ser un temblor postural y de reposo 
y se caracteriza por ser unilateral, aumentar en situaciones de estrés y disminuir durante los 
movimientos voluntarios, así como ser un temblor con oscilaciones en el rango de frecuencias 
entre 3 y 7 Hz [3].  

Otro tipo común de temblor es el temblor esencial (TE), que se caracteriza por ser simétrico, 
postural y cinético. El TE afecta comúnmente a los miembros superiores y no es exclusivo de la 
EP, de hecho es el trastorno de movimiento más común en los adultos y se caracteriza por tener 
un rango de frecuencias entre 4 y 12 Hz [4].  

El mecanismo que genera el desarrollo de la EP continúa siendo desconocido, por esta razón no 
existe un método de diagnóstico objetivo para esta enfermedad. En la actualidad, los médicos 
dependen principalmente de su experiencia y debido al parecido existente entre el TP y el TE 
suele haber un mal diagnóstico en el 20-30 % de los casos, sobre todo en etapas tempranas de 
la enfermedad [5]. A pesar de que las decisiones de los médicos siguen siendo los factores más 
importantes en la valoración de la EP, el empleo de sistemas de clasificación automatizada tiene 
el potencial de ser una buena herramienta de apoyo para los expertos clínicos, ayudando a 
incrementar la sensibilidad, especificidad y eficiencia diagnóstica, así como también, haciendo el 
tiempo de diagnóstico más eficiente. Esto se puede lograr debido a que los métodos de 



aprendizaje maquina permiten obtener información que en ocasiones no puede ser percibida 
por los humanos. De esta forma el uso de sistemas de clasificación puede servir como 
herramienta de apoyo en la detección temprana de la EP o en el diagnóstico y evaluación de la 
severidad de la EP cuando el análisis de las alteraciones motoras se convierte en una tarea 
desafiante para el experto clínico.  

Los trabajos que se presentan en la literatura tienen como objetivo clasificar entre sujetos con 
EP y sujetos control, y en algunos casos realizar una clasificación de la severidad de la EP [6]. Los 
sistemas de clasificación desarrollados utilizan una gran variedad de técnicas de aprendizaje de 
máquina y aprendizaje profundo, en las cuales se emplea la información proveniente de 
registros de voz [7], registros de movimiento [8], imágenes funcionales de la actividad cerebral 
[9] y, en una cantidad muy limitada, registros cardiovasculares. Entre las técnicas de aprendizaje 
que se han utilizado para clasificar estos datos se encuentra el empleo de redes neuronales 
convolucionales (CNNs, por sus siglas en inglés) [10], máquinas de soporte vectorial (SVMs, por 
sus siglas en inglés) [11] y el método de k-vecinos más cercanos (KNNs, por sus siglas en inglés) 
[11]. 

Nuestro grupo de trabajo ha realizado esfuerzos para desarrollar sistemas de hardware y 
software para la caracterización del temblor parkinsoniano mediante acelerometría triaxial [12-
14], en donde los resultados obtenidos muestran la utilidad potencial de la caracterización del 
temblor presente en extremidades superiores como una herramienta de apoyo para el 
diagnóstico clínico de la enfermedad.  
 
Objetivo 
Realizar procesos de clasificación entre señales de acelerometría de pacientes con enfermedad 
de Parkinson, pacientes con temblor esencial y participantes sanos. 
 
Metodología 
Actualmente se cuenta con datos de esfuerzos previos [12] que provienen de un protocolo para 
la evaluación simultánea de las extremidades, el cual estuvo conformada por 10 sujetos 
jóvenes, 10 sujetos adultos y 10 pacientes diagnosticados con EP. El diseño del protocolo fue 
realizado en colaboración con neurologos del hospital central Dr. Ignacio Morones Prieto de San 
Luis Potosí. 

El protocolo se divide en 8 etapas: 1: Reposo como etapa de control, 2: Estrés, donde se le 
pedirá al participante que responda en voz alta una serie de operaciones matemáticas sencillas, 
3: Brazo extendido activo, 4: Dedo en la nariz activo, donde se le pedirá al sujeto que toque su 
nariz con el dedo y posteriormente extienda el brazo a una frecuencia específica, 5: Ejercicio 
índice activo: donde se le pedirá al sujeto que toque su dedo pulgar con el índice a una 
frecuencia específica, 6: Brazo extendido no activo, donde el brazo opuesto al que realiza la 
maniobra del brazo activo extendido se mantendrá en posición de reposo, 7: Dedo en la nariz 
no activo, donde el brazo opuesto al que realiza la maniobra del dedo en la nariz activo se 
mantendrá en posición de reposo y 8: Ejercicio índice no activo, donde el brazo opuesto al que 
realiza la maniobra del ejercicio índice activo se mantendrá en posición de reposo. 



Sin embargo, se planea adquirir más señales de acelerometría de todas las poblaciones con el 
dispositivo diseñado en [14], para tener entre 20 y 30 registros por población, con la finalidad 
de obtener una mejor generalización en los procesos de clasificación. 
 
Para los procesos de clasificación se considera explorar técnicas de aprendizaje profundo como 
redes neuronales convolucionales (CNN), ya que realizan tareas de clasificación complejas 
utilizando una operación de convolución en al menos una de sus capas. En la terminología de 
CNNs, el primer argumento de la convolución se refiere generalmente a los datos de entrada y 
el segundo argumento corresponde al kernel (filtro). El tamaño del filtro regularmente es menor 
que el tamaño de los datos de entrada y la salida de dicha operación usualmente se conoce 
como mapa de características [15]. Las CNNs están formadas por una etapa de extracción de 
características de los datos de entrada y otra etapa que se encarga de clasificar a partir de las 
características obtenidas, como se muestra en la figura 1. Sus capas están organizadas como 
una jerarquía, es decir, las primeras capas detectan formas simples como lineas y curvas, 
mientras que las capas siguientes se van especializando hasta detectar formas más complejas.  

Se plantea explorar CNNs con las series de tiempo como entradas y explorar redes neuronales 
recurrentes (RNNs), que son una familia de redes neuronales especializadas en procesar 
secuencias de valores [15]. Este tipo de redes inspiradas en la conexión cíclica de las neuronas 
en el cerebro utilizan ciclos iterativos para almacenar información. Además, son flexibles en el 
uso de la información de contexto, es decir, pueden aprender que información almacenar y cual 
eliminar [15]. Adicionalmente, se pretende utilizar las series de tiempo para generar 
representaciones en 2D, de forma que la entrada a la CNN sea una imagen, usando 
representaciones tiempo-frecuencia como el espectograma o el escalograma, y de esta forma 
poder utilizar la técnica de transferencia de aprendizaje, donde lo que ha sido aprendido en un 
conjunto de datos es aprovechado para mejorar la generalización en otro conjunto de datos. Si 
existe una cantidad suficiente de datos en el primer conjunto, entonces, es posible aprender 
patrones que son útiles para generalizar en el segundo conjunto utilizando una menor cantidad 
de muestras [15].	 

 

Figura 1. Arquitectura de una red neuronal convolucional (CNN). 

 
 



Calendario de Actividades 

 
 
 
Materias por Cursar 
En el semestre Agosto-Diciembre/2022 se deben cursar dos de las siguientes materias: 
 

1. Reconocimiento de Patrones. 
2. Optimización. 
3. Tópicos Selectos de Ingeniería Electrónica. 
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